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Puulajien tunnistusta hyperspektrikuvista, yhdistettynd nykyiseen metsa-
inventointiin, pidetddn potentiaalisena keinona lisdtd metsdnhoidon kustannus-
tehokkuutta sekd kartoittaa metsien suojelutarpeita kattavasti. Tutkimusta
tarvitaan kuitenkin edelleen, jotta loydettdisiin tehokkaimmat kaukokartoitus-
menetelmdt eri puulajien ja metsdtyyppien tutkimiseen. Tamdn tutkielman
tavoitteena oli kehittdd menetelmad, jolla boreaalisen metsdn puulajeja voitaisiin
tunnistaa hyperspektrikuvista vahintdan 75 % tarkkuudella hyodyntden ohjattua
koneoppimista. Tutkimukseen sisdltyneet lajit olivat harmaaleppd, koivu, ménty ja
kuusi. Aineisto koostui Aznekoskella sijaitsevasta metsdisestd puronvarresta
kauko-ohjattavalla ilma-aluksella (RPAS) kuvatuista hyperspektrikuvista. Lisdksi
kdytossd oli referenssimaastodataa. Hyperspektrikuville tehtiin kalibrointi,
pikseleiden kohdistus sekd georeferointi Maanmittauslaitoksen ortokuva-aineistoa
kayttden. Puiden kruunuista poimittiin pikseleitd ja kuvia esikésiteltiin pikseleiden
kirkkauserojen sekd kruunujen vilisten valojen ja varjojen tasoittamiseksi R-
ohjelmalla. Taman jdlkeen puulajeja luokiteltiin lineaarisen diskriminanttianalyysin

(LDA), Random Forestin (RF) ja tukivektorikoneen (SVM) avulla. Korkein

luokittelun kokonaistarkkuus 98 % (Kappa = 0,96) saatiin LDA:n avulla mutta
kaikilla luokitteljjoilla yllettiin yli 77 % kokonaistarkkuuksiin kaikilla testatuilla

esikdsittelymenetelmilld. Tdten voidaan todeta, ettd tutkimuksen menetelmait



vaikuttavat soveltuvan hyvin boreaalisten puiden luokitteluun ja tueksi metsien

kestdavan kayton arviointiin.
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According to recent studies hyperspectral imaging shows promise in supporting
more traditional forest inventory methods in increasing cost-efficiency of forestry
as well as conservation of vulnerable forest areas. However, research still lacks
conclusive results about the most suitable remote sensing methods to detect
different forest types and tree species. Our intention was to find a method that could
classify four boreal tree species with minimum 75% accuracy using supervised
classification methods. Hyperspectral images with 55 spectral bands were used.
They had been acquired outside of this study from a boreal forest located in
Adnekoski (Finland) using a drone. The species of each tree was validated according
to GPS field measurements. Half of the species selected were coniferous (Scots pine
and Norway spruce) and the other half deciduous (birch and grey alder).
Hyperspectral images were calibrated, coregistered, and georeferenced using
orthophoto data by National Land Survey of Finland. The pixels of each tree crown
were extracted, and images preprocessed in R to even out illumination differences
between tree canopy pixels. After this, the images were classified using Linear
Discriminant Analysis (LDA), Random Forest (RF) and Support Vectore Machines
(SVM). The highest overall accuracy achieved was with LDA (98%, Kappa = 0,96)
whilst all the classifiers performed well resulting in higher than 77% overall

accuracies with every preprocessing method used. To conclude, the methods used



were efficient in discriminating between the four boreal tree species. Thus, they

might be useful in supporting the sustainable usage of Northern forests.
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1 JOHDANTO

Hyperspektrikuvauksessa auringonséateilyn absorptiota ja heijastuksia maastosta
tutkitaan runsaasti eri aallonpituuskanavia tallentavalla sensorilla (Alcolea ym.
2020). Hyperspektrikuvausta voidaan kdyttdd ympaéristontutkimuksessa
materiaalien  tunnistamiseen. = Suomessa  kaukokartoituksena  tapahtuva
puustoinventointi perustuu tdlld hetkelld péddosin laserkeilaukseen ja
ilmakuvaukseen, joilla ei kuitenkaan saada tilastollisesti tarkkaa tietoa puulajien
tiheyksistda (Nevalainen ym. 2017). Puiden ominaisuuksia ja lajeja pystyttdisiin
yksiloiméddn tarkemmin kayttdmalld korkeamman spektrisen ja spatiaalisen
resoluution kaukokartoituskuvia. Naiihin tarkoituksiin hyperspektrikuvausta
voidaan pitdd varsin soveltuvana menetelménd. Lisdtutkimukselle on kuitenkin
edelleen tarvetta, silldi moniulotteisen informaation tutkiminen asettaa omat
haasteensa. Korkean resoluution aineistot vaativat yha tehokkaampia ja tarkempia
aineistonkdsittelymenetelmia =~ (Turner = ym.  2014). Té&std  huolimatta
hyperspektrikuvaus on kovaa vauhtia kehittyvd menetelméd ja sen potentiaaliset
hyodyt on tunnistettu esimerkiksi tdsméametsdtaloudessa, metsdn biomassan
estimoinnissa sekd kasvun mallintamisessa (Nevalainen ym. 2017, Nédsi ym. 2016).
Tuottamalla tietoa puuston lajikoostumuksesta ja -tiheyksistd ymmarrettdisiin

paremmin myds metsien monimuotoisuuden tilaa (Saarinen ym. 2017).

Suomen metsien inventointi toteutetaan maastossa tehtdvin koealamittauksin noin
viiden vuoden vélein (Luke 2021). Metsdinventointien avulla tuotetaan tilastollista
tietba muun muassa metsien puulajikoostumuksesta, mikd on tarpeellista
kansallisen ja kansainvéalisen padtoksenteon tukena, metsiatalouden ja -teollisuuden
ldhdeaineistona sekd metsien kdyton kestdvyyden arvioinnissa. Lisdksi metsien
lajikoostumuksen méérittdminen on oleellista ekosysteemien toiminnan, hédirididen
ja biodiversiteetin tutkimuksessa (Dadon ym. 2019, Fricker ym. 2019).
Viimeisimpien mittausvuosien aikana valtakunnan metsien inventoinnissa (VMI)
on panostettu monildhteiseen inventointiin, jossa maastomittaustuloksiin

yhdistetddn kaukokartoitusaineistoista saatavaa numeerista tietoa. Satelliittikuvista



ja vastaavista aineistoista saadaan tarkempia mittaustuloksia pienemmille alueille,
esimerkiksi kuntakohtaisesti. Lisdksi metsdalueisiin saadaan liitettyd paikkatietoja.
Kaukokartoituksen implementointia osaksi metsien kansallista monitorointia
pyritddn edistdimddn kustannusten vahentdmiseksi sekd laadukkaampien ja

nopeampien mittausten tuottamiseksi (Luke 2015).

Suomea sitoo  velvoite raportoida kuuden vuoden vilein EUmn
direktiiviluontotyyppien mddrd ja tila. Suojeltavia Natura 2000 -biotooppeja
esiintyy maassamme tdlld hetkelld 68 kappaletta, joista 11 on metsdtyyppejd
(Ymparisto.fi 2020). EU:n taholla ollaan huolestuneita habitaattien tilan
heikentymisestd ja tavoitellaan luonnonsuojeludirektiivien tehokkaampaa
taytantoonpanoa (European Environment Agency 2020). Mittavat, koko valtion
kattavat luontotyyppien kartoitukset edellyttdviat kustannuksellisesti ja
ajankdytollisesti tehokkaita tapoja kerdtd aineistoa. Tyovoima on kallista ja
kenttamittaukset  ajallisesti  vaativia, joten kaukokartoitusmenetelmien
implementointi nykyisiin kdytantoihin voisi tehostaa tiedonkeruu ja -késittely-
prosessia. Hankkimalla tietoa boreaalisille metsille tyypillisten puulajien
spektriprofiileista ja  spektrisestd luokiteltavuudesta voidaan  kehittda
koneoppimisen menetelmid, joita voisi soveltaa esimerkiksi suojeltujen metsien
esiintymisen ja tilan tarkkailuun. Spatiaalisesti tarkkojen puustokarttojen
tuottamisesta voisi lisdksi olla hyotyd ekosysteemien hoidossa, ja esimerkiksi
kuolleiden puiden identifiointi auttaa luonnon hdirididen aiheuttamien

metsdtuhojen arvioinnissa (Fricker ym. 2019).

Nezamin ym. (2020) mukaan ldhietdisyydeltd tapahtuva kaukokartoitus tarkoittaisi
metsdinventoinnin osalta nopeampia ja edullisempia mittauksia sekéa joustavampaa
ja kohdistetumpaa aineiston hankintaa ja tietojen kasittelyd manuaalisen tyon
vidhentyessd. Kauko-ohjattavien ilma-alusten (RPAS, Remotely piloted aircraft
system) ja hyperspektrisensorien teknologisen kehityksen ansiosta niiden kaytto
ympdristontutkimuksessa on nopeasti yleistynyt. RPAS-laitteisiin voidaan nyky&aan

liittdd erittdin tarkan spektrisen ja spatiaalisen resoluution kuvausinstrumentteja,



mikd mahdollistaa uudenlaisia sovelluskohteita ja parantaa niiden

kustannustehokkuutta suhteessa perinteiseen satelliittikaukokartoitukseen.

Hyperspektrikamerat ovat kevyitd, tehokkaita ja niiden saavutettavuus on
huomattavasti parantunut. RGB (Red, Green, Blue) -kuvaus on kuitenkin edelleen
hyperspektrikuvausta edullisempaa ja siten myds suositumpaa useissa
tutkimustarkoituksissa (Nezami ym. 2020). Hyperspektri- ja RPAS-kuvauksen
yhdistelmaélld saadaan tuotettua RGB-kuvausta moniulotteisempaa ja tarkempaa
informaatiota, joka oikeilla menetelmilld eristettynd voisi johtaa entistd
tasmaillisempiin  luokittelutuloksiin ~ puulajien osalta. Tutkijoita ovatkin
kiinnostaneet muun muassa RPAS-laitteista otettujen hyperspektrikuvien
kaytettavyys yksittdisten puiden ja esimerkiksi sairauksista, hyonteisistd ja paloista
aiheutuneiden puustotuhojen tunnistukseen sekd metsdtalousalueiden ja

fenologisten ilmididen monitorointiin (Eugenio ym. 2020).

Kuten sanottua, hyperspektrikuvauksen soveltuvuutta metsien lajikoostumuksen
maédritykseen on ldhivuosina tutkittu paljon niin Suomessa (mm. Nési ym. 2016,
Nevalainen ym. 2017, Saarinen ym. 2017, Tuominen ym. 2017) kuin ulkomaillakin
(mm. Mozgeris ym. 2018, Trier ym. 2018, Miyoshi ym. 2020). Kirjallisuus ei
kuitenkaan vield vastaa laajojen, tiheiden ja monimuotoisten metsien
kuvantamiseen liittyviin haasteisiin (Modzelewska ym. 2020). Rakenteellisesti
yksinkertaisempienkin metsien hyperspektrikaukokartoitukseen kaytetddn yha
monia erilaisia menetelmid, joiden joukosta voi olla haastavaa valita kuhunkin

tutkimustarkoitukseen parhaiten soveltuva menetelma.

Avaruusjdrjestoillda on kdynnissd globaaleja ohjelmia, joissa kehitetddn
hyperspektrikuvausta satelliiteista ympéariston yksityiskohtaisempaa monitorointia
varten (Pascucci ym. 2020). Voidaan ajatella, ettd hypoteettisesti olisi mahdollista
saavuttaa tilanne, jossa tiettyjen metsdtyyppien puulajeja voisi tunnistaa
luotettavasti satelliittiin sijoitettavalla hyperspektrikameralla jopa yksittdisten
puiden tarkkuudella. Puulajitunnistuksen tutkimisesta hyperspektrikuvista on

tassd apua, silld olisi 16ydettdva rajallinen méaard kapeahkoja taajuuskaistoja, joilla



lajit ovat erotettavissa toisistaan. Laaja-alainen ja jatkuva puulajien
hyperspektritutkimus satelliiteilla ei kuitenkaan vield ole mahdollista ja kehitys
kohti sen kayttoonottoa edellyttdisi yksittdisten puulajien spektriprofiilien
yksityiskohtaista  tuntemista. Jos puulajien tunnistukseen tarvittavien
taajuuskaistojen mé&drdd onnistuttaisiin  vdhentdm&ddan, mahdollistaisi se

suurempien alueiden tutkimisen lajiluokittelua ajatellen.

Taman tutkielman kirjallisuuskatsauksen perusteella noin 75 % puista tai enemmaén
on pystytty tunnistamaan hyperspektrikuvien ja muun aineiston avulla aiemmissa
tutkimuksissa eli luokittelemaan oikeaan luokkaan ohjatun koneoppimisen
menetelmin. Tdssd tutkimuksessa pyrittiin selvittamddn, ovatko yksittdiset puut
luokiteltavissa lajin perusteella vastaavalla tarkkuudella (vdhintdan 75 %) RPAS-
laitteella ja FPI-hyperspektrikameralla (FPI, Fabry-Pérot-interferometri) keratysta
kaukokartoitusaineistosta. Kéytetty aineisto oli kerdtty boreaalisesta metsdstd
Asnekosken Pykilistostda. Hyperspektrikuvat sisélsivit spektrikanavia nakyvin
valon ja ldhi-infrapunan aallonpituuksilla (VNIR; 500-900 nm). Aineistoa
esikdsiteltiin ja tutkimukseen valituista puista poimittiin pikseleitd niiden
latvuksista, joiden luokittelua testattiin ohjatun koneoppimisen menetelmilla.
Analyysissd kadytetyt luokittelijat olivat LDA, RF ja SVM. Pro gradu -tyon

tutkimuskysymyksiksi méédriteltiin seuraavat:

1. Voidaanko yli 50-taajuuskaistaa sisdltdvien hyperspektrikuvien avulla tunnistaa
havu- ja lehtipuulajeja (ménty, kuusi, harmaaleppéd ja koivu) vahintdan 75 %

varmuudella boreaalisessa metsissi?

2. Mitkd tutkimukseen valituista esikdsittely- ja luokittelumenetelmistad toimivat
parhaiten  puulajien  tunnistuksessa  kdytettdessd  monitaajuuskaistaista

kuvainformaatiota?

3. Parantavatko muut ilmakuvista laskettavissa olevat piirteet, kuten perdkkdisten
aallonpituuksien = heijastavuuksien = erotukset tai  kasvillisuusindeksit,

kokonaisluokittelutarkkuutta?



2 TUTKIMUKSEN TAUSTA

2.1 Hyperspektriteknologia, -aineistot ja RPAS-laitteet

Kuvausspektrometrit tuottavat kolmiulotteista dataa, joka muodostuu
spatiaalisista x- ja y-ulottuvuuksista (koordinaatit maan pinnalla) sekd spektrisesta
A-ulottuvuudesta (Hagen ym. 2012). Niiden toiminta perustuu kuvauspinnan
heijastaman sdhkomagneettisen sdteilyn mittaamiseen. Grahnin ja Geladin (2007)
mukaan kuvaussensorin spatiaalisella resoluutiolla viitataan sen tallentamien
pikseleiden maddrdan kuvassa. Mitd enemmin pikseleitd on sitd korkeampi
spatiaalinen resoluutio, mikéd vaikuttaa kuvattavalla pinnalla olevien, spatiaalisten
yksityiskohtien erotettavuuteen. Té&hdn vaikuttavat myos optiikka ja
kuvausetdisyys. Spektrinen resoluutio puolestaan kertoo hyperspektrikuvan
koostamisessa kdytetystd aallonpituuskaistojen madrastd. Spektrinen resoluutio on
korkea ja spektri informatiivinen, kun mittaustuloksia eri taajuuskaistoilta on
paljon. Radiometrinen resoluutio viittaa pikseleiden digitaalisiin harmaa-arvoihin
eli intensiteettiin. Satelliittikuvat voivat esimerkiksi olla 8- tai 10-bittisid, jolloin

niistd on erotettavissa 256 tai 1024 kirkkausarvoa tai sdvyd (Grahn ja Geladi 2007).

Aasenin ym. (2015) mukaan kaukokartoitussensoreita voidaan luokitella aineiston
kerdamistavan sekd tyypin perusteella. Aineiston tyypin mukaan ndmé& sensorit
voidaan luokitella kahteen luokkaan; markkinoille ensin tulleisiin
multispektrikameroihin ~ ja  niitd seuranneisiin  hyperspektrikameroihin.
Multispektrikamerat tuottavat radiometrisesti ja spektrisesti karakterisoitua dataa
mutta leveilld ja epdjatkuvilla aallonpituuskaistoilla. Niiden spektrinen resoluutio
on heikompi kuin hyperspektrikameroiden, jotka tallentavat maéarallisesti
enemmadn jatkuvia ja kapeita aallonpituuskaistoja (Aasen ym. 2015). Tamaén lisdksi
hyperspektrikameroilla voidaan kattaa laajempi spektrinen alue. Perinteiseen
spektrofotometriteknologiaan  perustuvan spektrisen informaation lisédksi
hyperspektrikamerat tallentavat sijaintitietoja kuvauskohteesta (Grahn ja Geladi

2007). Yksi syy hyperspektrisensoreiden kasvavaan suosioon ldhietdisyydelta



tapahtuvassa kaukokartoituksessa on siis niiden kyky tuottaa aiempaa

monipuolisempaa ja tarkempaa informaatiota seka spatiaalisesti ettd spektrisesti.

Ensimmidisilla hyperspektrisensoreilla kohdetta mitattiin pisteskannaamalla (eng].
whiskbroom) tai riviskannaamalla (engl. pushbroom) mutta nykyisissd
lahietdisyydeltd tapahtuvissa kaukokartoitustehtdvissd hyodynnetddn spatiaalista
2D-informaatiota tuottavia sensoreita. Aineiston keruutavan perusteella
kuvauslaitteet voidaan jakaa kahteen eri luokkaan. Kameroita, joilla kanavat
tallennetaan eri sensoreilla, eriaikaisesti tai perdkkdisesti, voidaan nimittad image-
frame-sensoreiksi (Aasen ym. 2015). Téllaisia ovat esimerkiksi FPI-kamerat, joilla eri
aallonpituudet tallennetaan perdkkdin etukdteen maédritettyyn interferometrin
ilma-aukon leveyksien sekvenssiin perustuen. Snapshot-kamera sen sijaan tallentaa
kaikki kuvan taajuuskaistat samanaikaisesti ilman skannausprosessia. Téllainen on
esimerkiksi kolme taajuuskaistaa tallentava, tavallisessa varivalokuvauksessa

kaytettavd, RGB-kamera (Hagen ym. 2012, Aasen ym. 2015).

Nakyvan valon aallonpituuksia tallentavat hyperspektrisensorit ovat edelleen
eniten tutkimuskdytossa ldhietdisyydeltda tapahtuvassa kaukokartoituksessa
(Eugenio ym. 2020). Lyhytaaltoista infrapunaséteilyd (SWIR, short-wave infrared)
tallentavia sensoreita kdytetdan harvemmin, silld ne ovat usein VNIR (visible and
near-infrared) -sensoreita painavampia, kalliimpia ja suorituskyvyltdan
epdavarmempia (Jenal ym. 2019). Niiden kehitykselle on kuitenkin kysyntdd metsien
monitoroinnissa, silld havu- ja lehtipuulajit ovat erotettavissa erityisesti SWIR-
aallonpituuksilla. SWIR-hyperspektrisensoreita ei myotskddn ole markkinoilla
samoissa madrin kuin VNIR-sensoreita. FPI-teknologiaa sovellettiin ensimmadista
kertaa SWIR-aallonpituuksille Mannilan ym. (2014) tutkimuksessa. Sittemmin sita
on hyddynnetty puulajien luokittelussa ainakin Honkavaaran ym. (2016)
tutkimuksessa  turvetuotantoalueen  geometrian ja  kosteusolosuhteiden

selvittamiseen.

Hyperspektrikuvia nimitetdan kerroksisen rakenteensa ja spatiaalisen luonteensa

vuoksi usein datakuutioiksi. Hyperspektrisensoreilla kerdtystda 2D-aineistosta



voidaan kaupallisten ohjelmistojen fotogrammetristen algoritmien avulla
muodostaa jopa korkean resoluution 3D-pintamalleja (Aasen ja Bolten 2018), jos
spatiaalisen sijainnin lisdksi korkeudesta on hyotyd. Hyperspektridatan
digitaalisuus mahdollistaa aineiston hyvdn saavutettavuuden ja pitkille
automatisoidun kaisittelyn, joka lisdd tulosten objektiivisuutta seka toistettavuutta
(Hennessy ym. 2020). Hyperspektrikuvat ovat paitsi suuria tietoaineistoja myos
visualisointiin sopivaa dataa niiden muodostuessa kymmenistd - jopa sadoista -
pddllekkdisistd kuvakerroksista, jotka on kuvattu samasta paikaista mutta eri

aallonpituuskaistoilla alle kymmenen nanometrin vélein (Grahn ja Geladi 2007).

RPAS-laitteet ovat ldhietdisyydelld lenndtettdvid miehittaméattomid ilma-aluksia,
joihin kiinnitettyjen sensoreiden avulla saadaan kerdttyd yksityiskohtaista
kaukokartoitusaineistoa. Kauko-ohjaaminen voi tapahtua joko manuaalisesti
reaaliajassa tai etukdteen mddritetyn kuvausohjelman mukaan automaattisesti.
Kauko-ohjattavista ilma-aluksista kerittyjen aineistojen kaytté on 2000-luvulla
yleistynyt nopeasti esimerkiksi kasvillisuuden ja biodiversiteetin tutkimuksessa,
silld ne ovat huokeampia tuottaa kuin korkean resoluution satelliitti- ja ilmakuva-
aineistot (Colomina ja Molina 2014). Niiden avulla voidaan tdydentdd mittauksia
alueista, jotka jadavat kenttdtyossd ja satelliiteista kuvattuna kattamatta (Eugenio
ym. 2020). Lisdksi RPAS-laitteista on hyotyé ajallisesti, silld samaa paikkaa voidaan

monitoroida usein esimerkiksi saman tai perdkkdisten vuodenaikojen aikana.

RPAS-laitteet ovat usein akkukéyttoisid, joten niiden kanssa on helppo operoida
maastossa. Lennityslaitteilla voidaan my6s tehdd hyperspektrikuvausta
haastavissa sddolosuhteissa ja pilvipeitteen alapuolelta, mikd vadhentdd datan
kasittelytarvetta (Honkavaara ym. 2013). Toisaalta laitteiden akut eivit ole kovin
pitkdkestoisia, joten lenndtyksen tulee tapahtua tiettyjen aikarajojen puitteissa tai
laitetta joudutaan lataamaan maastossa. Kylmd ilma voi osaltaan vaikuttaa akkujen
kestdvyyteen ja laitteen toiminta-aikaan. Laitteiston kestdvyyttd ajatellen myos
tuuli, kosteusolosuhteet ja ukkonen on syytd ottaa huomioon lennatysta
suunniteltaessa. RPAS-laitteen lenndtykseen vaikuttavat lisdksi alueelliset

ilmailusuositukset ja -sdddokset. Laitteet ovat matalan lenndtyskorkeuden vuoksi



alttiita ulkoisille hdiriotekijoille, kuten fyysisille esteille. Maksimilennatyskorkeus

RPAS-laitteille on t&lld hetkelld Suomessa 120 metrid (Traficom 2022).

Kiinnostus RPAS-laitteita kohtaan on vauhdittanut myo6s hyperspektrisensoreiden
kehitystd, silld sen myo6td datan tallennukseen ja késittelyyn kdytettdaviat ohjelmistot
ovat kehittyneet. Uudenaikaiset hyperspektrikamerat ovat niin pienid ja kevyitd,
ettd ne pystytddn integroimaan RPAS-laitteeseen ja akun kesto sallii vield
kohtuumittaisen lenndtysajan. Lentoaikaan vaikuttaa, sensorin keveyden ohella,
RPAS-laitteen tyypin ominaisuudet ja lentoaika voi vaihdella 15 minuutista pariin
tuntiin (Xue & Su 2017). Hyperspektrikameroiden ostohinnat ja kdyttokustannukset
ovat alentuneet, joten niistd on tullut saavutettavampia pienemmille toimijoille
(Nezami ym. 2020). Hyperspektrikamerat ovat kuitenkin edelleen kalliimpia ja
kookkaampia kuin monet muut kaukokartoitussensorit. RPAS-laitteella voidaankin
yhden lenndtyksen aikana kuvantaa vain suhteellisen pieni alue, joten esimerkiksi
kokonaisten valtioiden tutkiminen ndiden kahden yhdistelmaélld on toistaiseksi
tyoldstd tai miltei mahdotonta pienelle tutkimusryhmadlle. Hyperspektrikuvaus
RPAS-laitteesta soveltuu kuitenkin hyvin monenlaisiin paikallisiin ja alueellisiin
tutkimustehtédviin ja menetelmille 16ydetddn jatkuvasti uusia sovelluskohteita.
Kuvaus- ja lentolaitteiden jatkuva ja nopea teknologinen kehitys tekee
menetelmdstd potentiaalisen my06s laajempien alueiden tutkimustehtdviin

tulevaisuudessa.

2.2 Boreaalisten puiden spektrisid ominaisuuksia

Metsédn puulajikoostumus vaikuttaa puustosta mitattaviin spektreihin. Rautiainen
ja Lukes (2015) mittasivat kuusimetsikon heijastavuutta kasvukauden aikana ja
havaitsivat vadhdistda kasvua vihredn valon ja ldhi-infrapunan (NIR)
aallonpituusalueilla. Koivuvoittoisessa metsdssd heijastavuus NIR-alueella
puolestaan kasvoi huomattavasti ja samalla punaisen valon heijastus vaheni. Tama
osoittaa, ettd metsdn puulajikoostumuksella on merkitystd sen spektrisid

ominaisuuksia tarkasteltaessa. Merkittdvd osuus metsien albedosta johtuu lehtien



optisista ominaisuuksista (Luke$ ym. 2013), minkd vuoksi niiden tunteminen on
olennaista metsien kaukokartoituksessa. Rautiaisen ym. (2018) mukaan
boreaalisten metsien lehtipeitettd on tutkittu spektrometreilld sekd laboratoriossa
ettd maastossa. Lehtipuiden optisista ominaisuuksista on kuitenkin olemassa
enemman tieteellistd tietoa kuin havupuiden, koska kooltaan pienten ja kapeiden
havunneulasten mittaaminen on osoittautunut haastavaksi. Lehvdston optisten
ominaisuuksien maédrittdamisessd on siis monia haasteita ja maastodatan
kerdaminen on yha tyolasta. Tutkimukset eivét useinkaan ole vertailukelpoisia, silld
niissd kdytetyt aineistonhankinta- ja prosessointimenetelmdt poikkeavat toisistaan

(Rautiainen ym. 2018).

Havumetsien optiset ominaisuudet ovat ainutlaatuiset johtuen havupuiden
neulasten monisironnasta ja latvusten rakenteesta (Rautiainen ja Stenberg 2005).
Kuten muillakin kasveilla, havupuiden neulasten pigmentit saavat aikaan valon
absorptiomaksimin ndkyvan valon aallonpituuksilla. Neulasten reflektanssi kasvaa
NIR- ja Iyhyen aallonpituuden infrapunan (SWIR-) aallonpituuksilla (Rautiainen
ym. 2018). Vaikka havupuilla onkin todettu yhteisid spektrisid ominaisuuksia, osa
havupuihin kuuluvista lajeista poikkeaa toisistaan absorptio-, transmittanssi- ja
sateilyvoimakkuuksien perusteella (Lukes$ ym. 2013, Hovi ym. 2017, Rautiainen ym.
2018). Esimerkiksi Luke$in ym. (2013) mukaan mdnnyilld oli heiddn
tutkimuksessaan kuusia korkeampi reflektanssi NIR-aallonpituuksilla mitattaessa,
vaikka lajien transmittanssit vastasivatkin toisiaan. Toisin sanoen kuusilla

havaittiin siis méntyja korkeampi absorbanssi NIR-alueella.

Neulasista  mitattuihin = spektreihin =~ vaikuttavat neulasten ikd  sekd
vuodenaikaisvaihtelut. Hovin ym. (2017) tekemaissa tutkimuksessa saman vuoden
neulaset kadyttaytyivét optisesti samoin kuin lehtipuiden lehdet. Nuoria neulasia on
kuitenkin vaikeaa mitata niiden hauraan rakenteen ja korkean vesipitoisuuden
vuoksi (Rautiainen ym. 2018). Talvehtivien, vanhempien neulasten osalta
fotosynteesin aktivoituminen kevidilld kasvattaa neulasten klorofyllipitoisuutta,
joten ndkyvan valon aallonpituuksilla sdteilyn (PAR, Photosynthetically active

radiation) absorptio lisddntyy ja punaisen valon kddnnepiste muuttuu. Toisaalta



tama tarkoittaa PRI-indeksin (Photochemical Reflectance Index) ja vihredn valon
heijastumisen pienentymistd. Absorptio NIR-alueella lisddntyy kevéaastd syksyyn,
minkd on epdilty johtuvan neulasten tdrkkelyspitoisuuden kasvusta. Neulasten
SWIR-alueen optisista ominaisuuksista on toistaiseksi vahdisesti tutkimustuloksia
eri vuodenaikoina. Siirryttdessd kesdstd alkusyksyyn heijastavuudessa,
transmittanssissa tai absorptiossa ei tapahdu huomattavaa muutosta, mutta
vdhdiset muutokset ominaisuuksissa johtuvat fotosynteesin vihenemisestd ja ovat

siten vastakkaisia kuin siirryttdessd kevaastd kesdan (Rautiainen ym. 2018).

Vuodenaikaisvaihtelut vaikuttavat tutkimusten mukaan myos lehtipuiden lehtien
optisiin ominaisuuksiin. Hovi ym. (2017) havaitsivat vihredn ja punaisen valon
absorption lisddntyvan aikaisin kevddlld ja laskevan kasvukauden lopussa
rauduskoivulla (Betula pendula) ja metsdhaavalla (Populus tremula). Mottus ym.
(2014) puolestaan tutkivat harmaalepan (Alnus incana) ja rauduskoivun spektrejd ja
totesivat NIR-alueen absorption lisddntyvan voimakkaimmin kevddlld ja
maltillisesti ldpi kasvukauden, mikd vastaa neulasten spektreistd tehtyjd havaintoja.
Hovi ym. (2017) saivat saman tuloksen NIR- ja SWIR-alueiden mittauksista. NIR- ja
SWIR-alueilla transmittanssi laski vastaavalla tavalla, joten lehtien heijastavuus
pysyi ldhes vakiona (Hovi ym. 2017). Mottus ym. (2014) havaitsivat lehtien
klorofyllipitoisuudessa nousua kasvukauden lopulle saakka, vaikka aiemmissa

tutkimuksissa kasvun oli havaittu taantuvan keskikesalla.

Puulajit ovat kaiken kaikkiaan spektrisiltd ominaisuuksiltaan melko samankaltaisia
(Ruiliang 2009). Tam&d on vaikeuttanut niiden luokittelua keskinkertaisen
resoluution sensoreilla kerdtyistd aineistoista. Nyky&ddn tiedetddn, ettd havu- ja
lehtipuiden viéliset spektriset erot tulevat parhaiten esiin SWIR-alueella. Neulaset
heijastavat huonommin SWIR-sdteilyd (Hovi ym. 2017, Rautiainen ym. 2018).
Esimerkiksi Viinikan ym. (2020) mukaan metsdhaapa (Populus Tremula L.) erottui
selkeimmin ménnystd (Pinus Sylvestris L.), kuusesta (Picea Abies L.) ja koivusta
(Betula sp.) punaisen reunan kdannepisteen (724-727 nm) sekd lyhyen infrapunan
(1520-1564 nm ja 1684-1706 nm) aallonpituuksilla. Yleensd havupuiden neulasilla

on lehtipuita alhaisempi transmittanssi koko spektrilldi ja siten my0s



kokonaisuudessaan korkeampi absorptio ja alhaisempi albedo (Luke$ ym. 2013,
Rautiainen ym. 2018). On kuitenkin huomattava, ettd saman vuoden neulasten

optiset ominaisuudet ovat ldhempana lehtipuiden lehdista tehtyjd havaintoja.

Boreaalisissa metsissd puiden latvusto on sen verran harvaa, ettdi maaperdn
heijastuksella on vaikutusta latvustosta mitattuun heijastavuuteen (Markiet ja
Mottus 2020). Rautiaisen ja LukesSin (2015) tutkimuksen mukaan maaperd ja
aluskasvillisuus vaikuttivat merkittdvasti boreaalisen metsdalueen reflektanssiin
lapi koko kasvukauden. Tutkijat totesivat vaikutuksen olevan suurin nidkyvan
valon aallonpituuksilla, ja vaikutus jopa kasvoi osalla aallonpituusalueista
kasvukauden huippua ldhestyttdessd - toisin kuin voisi kuvitella lehvaston
tihenemisen vuoksi. Markiet ja Mottus (2020) totesivat, ettd boreaalisen
metsdmaaperdn heijastavuus kasvoi suhteessa tutkimusalan hedelmaillisyyteen
lahi-infrapunan aallonpituuksilla, mikad vastasi hyvin kenttdmittauksista saatuja

tuloksia.

2.3 Hyperspektrikuvien esikasittely

Hyperspektrikuvien analysointi on vaativaa, silld sithen vaikuttavat monet tekijét,
kuten kuvaussensorin ominaisuudet, valon intensiteetti (mm. varjot) ja tulokulma,
luokittelumenetelmén suoriutuminen sekd referenssiaineiston laatu (Dadon ym.
2019).  Hyperspektrikuvien  analysoinnissa on  oleellista = huomioida
valaistusolosuhteiden vaihtelu tilassa ja ajassa (Ruiliang 2009). Pikselit, jotka
sijaitsevat kuvien varjoisissa kohdissa, voivat sisdltdd kuvauskohteen, sen lahelld
sijaitsevien objektien sekd ilmakehdn siroamaa siteilyd, ja suoran auringonvalon
puuttuessa ndilld pikseleilld on matala signaali-kohinasuhde (Trier ym. 2018).
Datakuutioiden esikédsittelymenetelmilld pystytddn onneksi jo minimoimaan
tallaisia valon sironnan ja valaistusolosuhteiden aiheuttamia virheitd melko hyvin.
Hyperspektrikuvien kisittelyketju siséltddkin yleensd aineiston radiometristen

ominaisuuksien sddtdmisen tasalaatuisiksi, mikd parantaa luokittelun



toistettavuutta eri alueilla ja erilaisissa valaistusolosuhteissa, ja sen liséksi piirteiden

eristimisen, valinnan ja luokittelun (Nezami ym. 2020).

Hyperspektrikuville tulee tehdd radiometrinen korjaus. Radiometrisellad
normalisoinnilla pyritddn vdhentdmaddan esimerkiksi ilmakehédn, valaistuksen ja
sensorin kohinan vaikutusta maanpinnasta ja kasvillisuudesta mitattuihin
intensiteettiarvoihin (Hong ja Zhang 2006). Esimerkiksi Tuominen ym. (2017)
totesivat, ettd puun suku ja laji olivat paremmin luokiteltavissa radiometrisesti
kalibroitujen reflektanssien kuin korjaamattomien numeeristen pikseliarvojen (DN,
Digital Number) perusteella. Hyperspektrikuvien radiometriselld prosessoinnilla
pyritddn sddtdamaan kuvat mahdollisimman tasalaatuisiksi, jotta luokittelun
toistettavuus paranisi erilaisissa kuvauspaikoissa ja valaistusolosuhteissa (Nezami
ym. 2020). Hyperspektrikuvissa on myos geometrisid mittausvirheitd, minka vuoksi
niistd tehdddn usein ortomosaiikki, jossa monta kuvaa yhdistetddn yhdeksi kuvaksi,

jotta niiden geometrinen asteikko saadaan yhtendiseksi.

Hyperspektrikuva-aineistolle voi olla tarpeellista tehdd korjaus, joka tasoittaa
heijastusgeometriasta aiheutuvia virheitd. Aasenin ja Boltenin (2018) mukaan
sopiva heijastusjakaumafunktion (BRDF, Bidirectional Reflectance Distribution
Function) malli valitaan kuvauskohteen mukaan ja sille lasketaan korjauskerroin
(engl. multiplicative correction factor). Korjauksella voidaan vahentda
havainnointisuunnasta riippuvaista heijastuksen intensiteetin  vaihtelua.
Tarkoituksena on saada reflektanssiarvot vastaamaan nadiirisuunnan, eli suoraan

ylhédalta pdin tulevan séteilyn, reflektanssikerrointa (Aasen ja Bolten 2018).

Taajuuskaistojen eristimiselld ja valinnalla on merkitystd hyperspektrikuvien
luokittelun onnistumisessa. Piirteiden valinnalla tarkoitetaan aineiston luokittelun
kannalta olennaisimman informaation automaattista tai manuaalista valintaa
heijastusmosaiikista, mihin vaikuttaa kyseessd oleva tutkimusongelma (Nezami
ym. 2020). Nezamin ym. (2020) mukaan piirteiden valinnan ajatellaan usein
tarkoittavan sopivan luokittelijan valintaa, mutta sen sijaan kysymyksessd on

sopivien geometristen tai spektristen tietojen erottaminen luokittelua varten. Tahan



voidaan kayttdd esimerkiksi pdadkomponenttianalyysia (PCA). Sen tarkoitus on
yksinkertaistaa aineistoa korrelaatioon perustuvalla piirteiden valinnalla sdilyttden
silti mahdollisimman suuren osan aineiston alkuperdisestd varianssista (Dadon ym.
2019). Hyperspektridatan ulottuvuuksien karsimisesta ei kuitenkaan ole kaikkien
tutkimusten perusteella hyotya lajiluokittelussa. Mozgeriksen ym. (2018) mukaan
PCA-analyysin kdytto spektripiirteiden valinnassa heikensi tulosten tarkkuutta
esimerkiksi MLP- ja RF-luokittelijoilla (Mozgeris ym. 2018). Myds Nevalaisen ym.
(2017) tutkimuksessa spektripiirteiden valinnan havaittiin heikentdvan hieman

luokittelun kokonaistarkkuuksia samoilla algoritmeilla.

Kasvillisuusindeksejd voidaan kayttdd ja on useissa tutkimuksissa (mm. Cao ym.
2018, Wu ja Zhang 2019) kaytetty hyperspektrikuvien pikseleiden valoisuuserojen
tasoittamiseen ja aineiston piirteistdmiseen. Kasvillisuusindeksit ovat algoritmeja,
joiden avulla on mahdollista tutkia kasvillisuuden piirteitd erilaisilla sensoreilla
keratyistda kaukokartoituskuvista. Niiden avulla voidaan tehdd transformaatiota
kasvillisuudesta mitatuille alkuperdisille heijastavuusarvoille (Cao ym. 2018).
Télloin saadaan kasvilajien eroavaisuuksia ja ndkymaéttomid piirteitd esiin. Caon
ym. (2018) mukaan kasvillisuusindeksit hyodyntadvat erilaisia suhdelukuja,
erotuksia ja lineaarisia yhdistelmid tdhan sekd valoisuuserojen ja taustaympériston
vaikutusten minimointiin. Niille ei kuitenkaan ole olemassa yhteistd matemaattista
lauseketta, silld indeksejd kdytetddan hyvin monenlaisilla sensoreilla ja
lennétysalustoilla kerédttyjen aineistojen analysointiin (Xue ja Su 2017). Xue ja Su
(2017) selventdvit, ettd algoritmit on kehitetty spesifisesti tiettyjd sovelluskohteita
varten ja niiden laskennallisissa kaavoissa hyodynnet&ddn niin nakyvan valon kuin
sen ulkopuolisia aallonpituuksia, joiden avulla pyritddn saamaan edustavia

mittauksia kasvillisuudesta.

2.4 Hyperspektrikuvien luokittelu ohjatun koneoppimisen menetelmilla

Luokittelulla viitataan prosessiin, jossa ensin valitaan tehtdvdan soveltuva

luokittelija, sdddetddn mallin hyperparametrit (oppimista ohjaavat parametrit



luokittelijasta riippuen) sopiviksi testaamalla erilaisia mahdollisuuksia suhteessa
referenssiaineistoon, koulutetaan valittu algoritmi, tehd&ddn sille validointi ja
tutkitaan sen toistettavuutta (Nezami ym. 2020). Luokittelua voidaan tehda ilman
koulutusdataa ohjaamattoman oppimisen menetelmilld tai, kuten tdman
tutkielman tapauksessa, ohjatun oppimisen menetelmilld. Ohjatun oppimisen
luokittelumenetelmdt ovat tilastollisen oppimisen menetelmid, joissa
hyodynnetddn niin sanottua koulutusaineistoa (engl. training data), eli joukkoa
tunnettuja arvoja tutkittaville objekteille, tuloksia ennustavan mallin (engl. learner)
rakentamisessa (Hastie ym. 2009). Algoritmit kayttdavat funktiota, joka sisdltdd
parametrejd kuvaamaan spektrisen syotteen ja sitd vastaavan luokka-arvon (engl.
input ja output) vilistd suhdetta. Parametrien perusteella koulutettu malli siis
luokittelee sille annetun datan. Algoritmien avulla mallinnetaan datan ehdollista
jakautumista (engl. conditional distribution) ja tuloksena on luokittelukartta
(Alcolea ym. 2020). Ohjatun oppimisen menetelmien haaste hyperspektrikuvien
luokittelussa on niiden vaatima suuri médard mittausaineistoa, jonka kerddminen ja
analysointi on tyoldstd (Dadon ym. 2019). Ohjatun oppimisen menetelmilld
pddstddn kuitenkin ohjaamattoman oppimisen menetelmid tarkempiin tuloksiin
luokiteltaessa hyperspektrikuvia, silli ohjatun oppimisen malleille annetaan

koulutusvaiheessa tietoja luokkakohtaisesti (Alcolea ym. 2020).

Puulajien luokittelussa voidaan kayttdd lukuisia erilaisia algoritmeja, joista tdhdn
tutkielmaan valittiin tarkasteltavaksi muutamia. RF (Random Forest) on yksi
suosituimmista, jollei suosituin, puulajien tutkimuksessa kaytetty luokittelija. RF
rakentuu joukosta keskenddn korreloimattomia luokittelupuita (engl. decision
trees), joista jokainen ddnestdd ensin luokiteltavan ndytteen luokkaa, minka jalkeen
malli paddtyy ennustamaan ndytteen eniten d&nid saaneeseen luokkaan (Breiman
2001, Raczko ja Zagajewski 2017, Alcolea ym. 2020). RF:n luokittelupuut opetetaan
tunnistamaan ndytteen luokka satunnaisten alkuperdisten spektrien ja
koulutusaineiston havaintojen avulla. Siten luokittelupuista tulee keskenddn
erilaisia, mutta ne pystyvit koulutuksen ansiosta luokittelemaan alkuperdisesta

aineistosta kuitenkin suurimman osan naytteistd oikeaan luokkaan.



LDA-luokittelija on yksinkertainen parametrinen malli, jonka toimintaperiaate
perustuu luokkien keskipisteiden vélisen etdisyyden maksimointiin ja toisaalta
luokan sisdisten varianssien minimointiin (Cao ym. 2018). Menetelmd kuvaa
luokkiin kuuluvien havaintojen joukkoa moniulotteisten normaalijakaumien
avulla, joten tdmdn vuoksi LDA olettaa aineiston normaalijakautuneisuutta ja
muuttujien homoskedastisuutta eli sitd, ettd toisen muuttujan varianssi pysyy

suhteellisen vakiona suhteessa toiseen muuttujaan.

Myos SVM (Support Vector Machine) -algoritmi on hyvin suosittu menetelma
puulajien tunnistuksessa. SVM-luokittelijat pyrkivdt loytdm&ddan optimaalisen
piirreavaruuden (tai sen laajennoksen) sisdisen hypertason, jolla saavutaan korkein
marginaali/etdisyys toisistaan eroteltavien luokkien vilille (Raczko ja Zagajewski
2017). SVM on kernel-funktiopohjainen ja kaksiluokkainen menetelmd, jossa
luokittelijan omaan luokkaan kuuluva aineisto saa positiivisen arvon ja loput
aineistosta negatiivisen (Alcolea ym. 2020). Toisin sanoen ndytteille tehddan
kahteen luokkaan optimoiden luokkien vilisen marginaalin (Melgani ja Bruzzone
2004). SVMe-algoritmia voidaan kuitenkin kdyttdd myods useampi- kuin
kaksiluokkaiselle aineistolle. SVM-luokittelijan suorituskyvyn on todettu olevan
hyvé verrattuna muihin suosittuihin algoritmeihin sellaisillakin aineistoilla, joissa
koulutusnéytteitd on vahdisesti ja luokat ovat heterogeenisia (Melgani ja Bruzzone
2004). Melganin ja Bruzzonen (2004) mukaan timd perustuu luokittelijan
toimintaperiaatteeseen, joka ei vaadi luokkien tilastollisen jakauman estimointia.
He kuitenkin huomauttavat, ettd hyperspektrikuvia késiteltdessd haasteita voi tulla
ndytteiden jakamisessa lukuisiin keskenddn spektrisesti toisiaan muistuttaviin
luokkiin, silld algoritmi on alun perin suunniteltu kaksiluokkaiseen luokitteluun
(engl. binary classification). Moniluokkainen SVM-luokittelu voi siten johtaa
hieman alhaisempiin luokittelutarkkuuksiin kuin kaksiluokkainen menetelma

(Melgani ja Bruzzone 2004).

Yksi vaihtoehto kuvien késittelyyn ovat suositut NN (Neural Network)

-menetelmit, jotka ovat epélineaarisia ja kaksivaiheisia (engl. two-stage) regressio-



tai luokittelumalleja (Hastie ym. 2009). Ne perustuvat neuronien verkostoihin,
joissa eri kerrokset (engl. layer) ovat linkittyneet sekvensoidusti toisiinsa (Alcolea
ym. 2020). MLP (Multi Layer Perceptron) on NN-malli, jossa on vdhintdan yksi
piilokerros input- ja output-tasojen vélissd (Alcolea ym. 2020). Kiranyazin ym. (2021)
mukaan mallissa piilotetun tason tekoneuronit (engl. artificial neurons) tekevét
monimuuttujaiselle syotteaineistolle lineaarisen muunnoksen, jota seuraa vield,
mahdollisesti epdlineaarinen muunnos, esimerkiksi kynnystys (engl. thresholding).
Toimintaperiaate on sama kuin biologisessa neuronissa, jossa synapsit
vastaanottavat toisten neuronien signaalit, minkd jdlkeen prosessoidut signaalit
yhdistetddn soomassa ja lopulta aksonissa eli viejdhaarakessa tapahtuu aktivaatio,
jos soomasta tulevassa signaalissa on riittdvan korkea potentiaali (Kiranyaz ym.
2021). MLP-menetelmadd ei ole kdytetty puulajien luokittelussa yhtd laaja-alaisesti
kuin esimerkiksi RF-luokittelua (Nevalainen ym. 2017). Tahdn voi vaikuttaa se, ettd
MLP-luokittelijalla saatavien tulosten tulkinta on usein haastavampaa kuin
yksinkertaisella RF-mallilla. LDA-, MLP-, SVM- ja RF-luokittelijoiden yhteisind
etuina voidaan kuitenkin pitdd niiden nopeutta ja suhteellisen helppoa

koulutettavuutta luokittelussa.

Luokittelussa voidaan myos kdyttdd syvdoppimiseen (engl. deep learning)
perustuvia algoritmeja. Syvdoppimismenetelmidt perustuvat wuseilla tasoilla
tapahtuvaan prosessointiin ikddn kuin ihmisaivoissa tapahtuvassa neuroni-
verkostojen tydskentelyssd (Chen ym. 2014). Sisddn syotettdvien ndytteiden ja
tulosten vilissi on wuseita tasoja kasittdivd neuronien verkosto, jonka
monimutkaisuus  riippuu  syoOteaineiston  esikdsittely- ja  piirteiden
eristamistarpeista. NN-luokittelijoita kdyttaméalld voidaan rakentaa syvdoppimisen
malleja. CNN (Convolutional Neural Network) on NN-malli, jossa on yksi tai
usempia konvoluutio- ja pooling-kerroksia (Fricker ym. 2019, Alcolea ym. 2020).
Konvoluutiokerrokset tunnistavat syoteaineistosta piirteitd, ja pooling-kerroksen
tehtdva on vahentdd seuraavaan kerrokseen syotettdvan datan maarada. CNN-mallin
kayttd puulajien luokittelun tutkimisessa hyperspektrikuvista on yleistynyt

lupaavien tulosten vuoksi. CNN-luokittelija voi hyddyntdd spektrisen profiilin



lisdksi tietoa pikseleiden spatiaalisesta sijoittumisesta toisiinsa ndhden, ja ne
sopivatkin hyvin moniulotteisen tiedon késittelyyn muiden syvdoppimis-

menetelmien tapaan (Fricker ym. 2019).

Kiranyazin ym. (2021) mukaan syvdoppimisen 2D- ja 3D-CNN-menetelmét ovat
kiinnostaneet tutkijoita korkeiden luokittelutarkkuuksien innoittamina mutta ne
vaativat paljon  koulutusaineistoa ja niiden kouluttaminen suuren
laskentakapasiteetin. Tamaé on tilanne etenkin tutkittaessa yksiulotteisia signaaleja,
kun koulutusdataa on vidhdisesti ja sovelluskohde spesifinen. T&lloin on kuitenkin
mahdollista kadyttad laskennallisesti yksinkertaisempaa 1D-CNN-menetelmaés, jolla
onnistuu esimerkiksi vain spektrin aallonpituuksien (A) intensiteettejd sisdltavan
aineiston tutkimus. 1D-CNN-mallit koostuvat useista CNN- ja MLP-tasoista. CNN-
tasoissa tapahtuu 1D-konvoluutioita, jotka ovat yksinkertaistettuna lineaarisesti
painotettuja summia 1D-signaalin pohjalta muodostetun opetusaineiston ldhelld
toisiaan olevien aallonpituuksien arvoista. CNN-tasossa kdytossd ovat myos
aktivaatiofunktio ja pooling-funktio. 1D-mallissa kédytetddn yksiulotteisia matriiseja
eli vektoreita niin konvoluution ydinfunktioissa kuin piirrekartoissa. CNN-kerros
koulutetaan erottamaan 1D-raakadatasta piirteet, joita kaytetdan MLP-
luokittelussa. Tihedt MLP-tasot toimivat samaan tapaan kuin kyseisessd
algoritmissa. 1D-CNN-algoritmi yhdistddkin piirteiden erottamisen ja luokittelun
samaan prosessiin, joka pyritddn mallin koulutusvaiheessa optimoimaan parhaan
mahdollisen luokittelutarkkuuden saavuttamiseksi. Muutama vuosi sitten kehitetty
1D-CNN-menetelmd ei siten laskennallisesti ole kovin paljon monimutkaisempi
kuin tutkimuksissa enemman kaytetyt luokittelijat, kuten RF, SVM ja MPL, mutta
silld voi olla mahdollista saavuttaa korkeampia luokittelutarkkuuksia (Kiranyaz

ym. 2021).

Hyperspektrikuvien on todettu monissa tutkimuksissa antavan luotettavampia
tuloksia ohjatun oppimisen luokitteluissa kuin muiden kaukokartoitusaineistojen.
Mozgeriksen ym. (2018) mukaan verrattaessa hyperspektri- ja CIR-kuvia erot
luokittelutarkkuuksissa olivat tilastollisesti merkitsevid ja osoittivat hyperspektri-

kuvien suoriutuvan paremmin. Toisaalta osa tutkimustuloksista osoittaa, ettei



hyperspektrikuvaus aina ole osuvin aineistonkeruumenetelma luokittelua varten.
Zhao ym. (2020) vertailivat latvuksen laserskannaukseen (LiDAR) ja
pikselipohjaiseen  hyperspektrikuvaukseen  pohjautuvaa puulajiluokittelun
tarkkuutta. Latvuksen laserskannaus osoittautui tarkemmaksi menetelmdksi niin

lehtipuulajien kuin puulajiluokkien tunnistamisessa (Zhao ym. 2020).

Hyperspektrikuvien ja muiden kaukokartoitusaineistojen yhdistdimisen on myos
todettu useasti parantavan luokittelun tarkkuutta ohjatun koneoppimisen
menetelmilld. Sothe ym. (2020) totesivat pistepilvistd saatujen 3D-piirteiden
yhdistdmisen hyperspektrikuviin lisddvan luokittelutarkkuutta ohjatun oppimisen
menetelmilld jopa 13-17 prosenttia riippuen luokittelijasta (SVM tai RF) ja
tutkimusalueen ominaisuuksista (Sothe ym. 2020). Mozgeris ym. (2018) totesivat
infrapunakuvien yhdistamisen 16 spektrikanavan hyperspektriaineistoon
kasvattavan luokittelutarkkuutta tarkimmalla luokittelijalla (MLP), vaikka tulos ei
ollutkaan tilastollisesti merkitsevd. Vastaavaa vaikutusta ei havaittu 64
spektrikanavan kohdalla (Mozgeris ym. 2018). Nezamin ym. (2020) tutkimuksessa
hyperspektri- ja RGB-kuvien seké rakenteellisen aineiston yhdistamiselld yllettiin

parhaisiin luokittelutarkkuuksiin CNN-luokittelijalla.

2.5 Tutkimustuloksia hyperspektrikuvien kidytostd puulajien luokittelussa

Hyperspektrikamerat  tallentavat  valon  spektristdi  paljon  kapeita
aallonpituuskaistoja ja ovat siten spektrisesti hyvin tarkkoja. Niiden kayttoonoton
myo6td voidaankin yha tarkemmin tunnistaa aallonpituuksia, joilla puulajit eroavat
toisistaan. Kun spektrinen informaatio lisddntyy, puulajiluokittelun tarkkuus
paranee (Dadon ym. 2019). Sensoreiden ohella puulajien luokittelussa kéytettdavien
algoritmien on oltava riittdvan kehittyneitd huomioidakseen monia muuttujia,
kuten puiden koon, muodon, vari-intensiteetin ja muut spektriset sekd geometriset
ominaisuudet. Sensoreiden spatiaalisen tarkkuuden kehitys on puolestaan
oleellista tarkan koulutusdatan kerddmisessd koneoppimisen luokittelijoita varten

(Fricker ~ ym.  2019). Kuvien  sisdltdamdn  aineiston = muuttuminen



moniulotteisemmaksi johtaa védistdmdttd myos niiden késittelyn moni-

mutkaistumiseen (Dadon ym. 2019).

Puulajiluokittelusta tehtyjen tutkimusten vertailtavuudessa on monia haasteita,
joita aiheuttavat erilaiset aineiston keruu- ja analysointimenetelmat, tutkimuksen
kohteena olevien puulajien maddrdt, erilaiset ominaisuudet ja tiheydet seka
hyperspektrikuvien toisistaan poikkeavat spektriset ja spatiaaliset skaalat (Viinikka
ym. 2020). Hennessyn ym. (2020) tutkimus osoitti, ettd spektripiirteiden valinnasta
saatujen tulosten yleistettdvyyteen tulisi myos suhtautua varauksella. Liiallisten
yleistysten tekemisestd puulajiluokittelun tutkimusprosesseihin liittyen olisikin
toistaiseksi hyva pidattaytyd ja suhtautua jokaiseen tutkimukseen representaationa
tietynlaisista lajeista, tutkimusalueista ja menetelmistd. Tutkimusta tilld saralla

tarvitaan lisdd, jotta tutkimusprosesseista saataisiin vertailukelpoisempia.

Clark (2020) vertaili tuoreessa tutkimuksessaan satelliiteista otettujen multi- ja
hyperspekrtikuvien tarkkuutta metsdatyyppien luokittelussa. Han totesi, ettd
simuloidulla hyperspektrisatelliittidatalla oli 8,2-12,6 % korkeampi luokittelun
kokonaistarkkuus kuin todellisilla Landsat 8- ja Sentinel-2-
multispektrisatelliittikuvilla. Toisaalta simuloidulle Sentinel-2-aineistolle saatiin
korkeimmaksi luokittelun kokonaistarkkuudeksi 74,3 % (Kappa -arvo 0,70)
vuodenajasta riippumattomilla taajuuskaistoilla ja indekseilld, mikd oli vain 1,6 %
matalampi kuin simuloiduilla hyperspektrikuvilla (Clark 2020). Tama osoittaa, ettd
satelliiteista otettujen multispektrikuvien avulla ylletdan tyydyttaviin tarkkuuksiin
metsdtyyppien luokittelussa. Voidaan kuitenkin pitdd todennidkoisend, ettd
sensorin spektrisen ja spatiaalisen resoluution kasvattaminen parantaisi

metsikdiden tai yksittdisten puiden luokittelun luotettavuutta satelliiteista kasin.

Saarinen ym. (2017) tutkivat fotogrammetristen pistepilvien ja hyperspektrikuvien
soveltuvuutta  biodiversiteetti-indikaattoreiden  kartoittamiseen  eteldisissa
boreaalisissa metsissd. Kdytetyt indikaattorit olivat rakenteellinen monimuotoisuus
sekd kuolleiden puiden ja havupuiden mdadrd. Metsikkotason kuvamateriaali
hankittiin UAV-laitteella, johon oli kiinnitetty sekd FPI-hyperspektrikamera ettd

RGB-kamera. Analyysissd kéaytettiin k-NN-metodia tutkittavien puiden lajin



(ménty, kuusi, koivu, haapa ja leppd), rinnankorkeuden ldpimitan, korkeuden ja
elossaolon ennustamiseen. Mallinnuksessa kéytettdvid spektripiirteitd valittaessa
tutkijat kayttivat RF-luokittelijaa ja Pearsonin korrelaatiokerrointa. Kaikkien
kanavien keskiarvospektri jokaiselle puulajille laskettiin elossa olevista
puuyksiloistd. Yksittdisten puiden lajiluokittelun tarkkuuden keskiarvoksi saatiin
64,3 %. Tama johtui ensinndkin liian suurista tarkkuuksista paikoissa, joissa puun
latvuksen rajaaminen ja pistepilven tunkeutuminen maanpinnan tasolle
epdonnistui. Toisaalta tarkkuus sai liian pienid arvoja paikoissa, joissa korkeimmat
puut peittivat niiden alapuolella olevien puiden latvuksia. Kartoitustarkkuuksien
suhteellinen keskivirhe oli pienempi paikoissa, joissa lehtipuita oli keskiméaardisesti
vidhemmdn (Saarinen ym. 2017). Tdmd osoittaa, ettd metsdn tiheydelld ja

lajikoostumuksella on vaikutusta puulajiluokittelun onnistumiseen.

Ballantin ym. (2016) tutkimuksessa, jossa kuvattiin korkean biodiversiteetin
metsdalueita, sekd SVM ettd RF ylsivét kaikissa kahdeksan puulajin luokitteluissa
yli 90 % tarkkuuksiin. He havaitsivat, ettd koulutusaineiston kasvattaminen paransi
SVM-luokittelijan omaa suoriutumista ja suoriutumista suhteessa RF-luokittelijaan.
SVM-luokittelijalla  pystyttiin  myds Viinikan ym. (2020) tutkimuksessa
luokittelemaan tarkemmin haavat muista boreaalisen metsan puulajeista kuin RF-
luokittelijalla (SVM:lld kokonaistarkkuus 84 % ja Kappa-arvo 0,74). Heiddn
tutkimuksessaan paras luokittelun kokonaistarkkuus (92 %) saavutettiin
kayttamalla keskimaardisid reflektanssiarvoja SVM-mallissa ja yhdistamalla sithen
kasvillisuusindeksejd. Tutkimuksen perusteella voidaan kuitenkin todeta, ettd
luokittelutarkkuudet haavalle, koivulle, ménnylle ja kuuselle olivat hyvid
molemmilla luokittelijoilla: kokonaistarkkuudet 70-84 % ja Kappa-arvot 0,59-0,78
(Viinikka ym. 2020). Caon ym. (2020) vertaillessa kolmea eri koneoppimisen
luokittelijaa kahdeksan eri mangrovepuun luokittelussa SVM-luokittelija ylsi
kaikista korkeimpaan luokittelutarkkuuteen tuloksen ollessa jopa 93,13 %.
Laskennallisten piirteiden, kuten kasvillisuusindeksien, kaytto kasvatti luokittelun

tarkkuutta joitakin kymmenyksid (Cao ym. 2020).



Nevalainen ym. (2017) kuvasivat FPI-hyperspektrikameralla ja RGB-kameralla
kattavasti eri-ikdisid ja eri lajeja edustavia puuyksilditd boreaalisessa metséssa.
Tutkimuksen tavoitteena oli selvittdd 3D-pistepilvien ja erilaisten spektripiirteiden
suorituskykyd yksittdisten puiden havaitsemisessa ja lajiluokittelussa. Tutkijat
kayttivat C4.5- (decision trees), RF-, k-NN- (k-Nearest Neighbors, k-arvoilla 1, 3, 7),
MLP- ja Naive Bayes -luokittelijoita koivun, kuusen, mdnnyn ja lehtikuusen
luokittelussa. Testissd parhaiten suoriutuivat MLP ja RF, 94,9 % ja 952 %
kokonaistarkkuuksilla (Nevalainen ym. 2017). Mozgeris ym. (2018) puolestaan
kuvasivat Bekas X32 wultrakevyeen lentokoneeseen kiinnitetyilld Rikolan
hyperspektrikameralla ja Nikonin D800E CIR (color-infrared) -kameralla
yhtdaikaisesti ~ urbaanien  viherympdristdjen lehtipuulajeja  (valeakaasia,
rauduskoivu, hevoskastanja, metsdvaahtera, saarnivaahtera ja metsilehmus). He
kayttivat samoja luokittelijoita kuin Nevalaisen ym. (2017) tutkimuksessa ja
totesivat, ettd parhaaseen luokittelutarkkuuteen riippumatta puulajista tai
kaytettyjen spektrikanavien maddrdstda pddstiin MLP-luokittelijalla, jonka
lajikohtaiset luokittelun tarkkuudet vaihtelivat 51-72 % valilla (Mozgeris ym. 2018).
Nevalaisen ym. (2017) tutkimuksessa kdytettdessdé MLP-luokittelijaa ja piirteiden
valintaa saatiin heikoimpia tuloksia lehtikuusen luokittelussa. Kaikkein yleisin
luokitteluvirhe tutkimuksessa oli kuitenkin kuusien luokittelu madnnyiksi. Tama
saattoi johtua osin siitd, ettd opetusaineisto sisdlsi enemman maéntyjd kuin kuusia.
Koivujen kohdalla toistettavuuden (engl. recall) ja tarkkuuden (engl. precision)
arvot olivat yli 95 %, silld niiden spektrit erosivat merkittdvasti havupuiden

spektreistd etenkin ldhi-infrapunan aallonpituuksilla (Nevalainen ym. 2017).

Huolimatta RF:n hyvédstd suorituskyvystd puulajiluokittelussa on osassa
tutkimuksista saavutettu parempia tuloksia vaihtoehtoisilla menetelmilla.
Esimerkiksi Tuomisen ym. (2017) tutkimuksessa puulajien luokittelua tehtiin
hyperspektri- sekd RGB-kuvien avulla. Aineisto koostui 26:sta Mustila Arboretum
-tutkimusmetsdssa kasvavasta puulajista. Aineisto kuvattiin kahdella FPI-
hyperspektrikameralla aallonpituusvéleillda 400-1000 nm (VNIR) seka 1100-1600
nm (SWIR). RGB-kuva-aineistoa kdytettiin tihedn 3D-latvusmallin luomiseen. Data-

analyysissd kaytettiin k-NN-luokittelijaa ja geneettisid algoritmeja (engl. genetic



algorithm, GA) yhtdaikaisesti sekd vaihtoehtoista RF-metodia. Metodien vertailussa
kdvi ilmi, ettd k-NN:n ja GA:n yhdistelmd oli RF metodia tarkempi puulajin- ja
suvun ennustamisessa. Ero oli 4-7 % lajin ja 2-5 % suvun mukaan luokiteltaessa.
VNIR-aallonpituuksia kdyttamalld padstiin parempaan estimointitarkkuuteen kuin
SWIR-aallonpituuksilla. Paras luokittelun tarkkuus saavutettiin yhdistamalla
VNIR-, SWIR- ja 3D-piirteitd. Télloin oikein luokiteltujen puiden osuus oli 82,3 %

lajin ja 86,9 % suvun mukaan (Tuominen ym. 2017).

Lisdksi Raczkon ja Zagajewskin (2017) verratessa kolmen eri luokittelijan
soveltuvuutta puulajiluokitteluun hyperspektrikuvista, selvisi ANN-luokittelija
(Artificial Neural Network) tehtdvastd SVM- ja RF-luokittelijoita paremmin.
Vertailussa olivat siis SVM-, RF- ja ANN-algoritmit, joiden avulla pyrittiin
luokittelemaan tutkimusalueen viisi yleisintd puulajia: kuusi (Picea Alba L. Karst),
lehtikuusi (Larix decidua Mill.), leppa (Alnus Mill), pyokki (Fagus sylvatica L.) ja koivu
(Betula pendula Roth). Tutkijat havaitsivat, ettd ANN-luokittelijalla oli korkein
kokonaistarkkuuden mediaani (77 %). Toisaalta silld oli myds kahteen muuhun
luokittelijaan verrattuna hieman korkeampi kokonaistarkkuuden varianssi (Raczko

ja Zagajewski 2017).

Syvdoppimismenetelmien hyodyntdminen yksittdisten puiden luokittelussa on
myds viime vuosina nostanut paatdaan tutkimuksessa. Nezami ym. (2020) saivat 3D-
CNN (3D-Convolutional Neural Networks) -menetelmalld parhaan luokittelun
tuloksen koivulle (97,4 %), mannylle (99,6 %) ja kuuselle (94,8 %) kdyttdessdan
luokittelijaa, jossa oli yhdistetty hyperspektri- ja RGB-tasot. RGB-, hyperspektri- ja
korkeusmallitasoilla sekd niiden eri yhdistelmilldi 3D-CNN-menetelman
luokitteluvarmuus oli n. 5 % korkeampi kuin MLP:n (Nezami ym. 2020). Miyoshi
ym. (2020) kéayttivdat syvdoppimisen menetelmdd, jossa he yhdistivit CNN-
luokittelun ja parhaiten luokittelutehtdavadan soveltuvien taajuuskaistayhdistelmien
etsimisen. Tuloksena oli 95,9 % luokittelutarkkuus, mikd oli huomattavasti
korkeampi kuin kaytettdessi PCA-menetelmdd spektripiirteiden valinnassa
(Miyoshi ym. 2020). My6s Trierin ym. (2018) tutkimuksessa syvdoppimiseen

perustuva NN-menetelmd suoriutui parhaiten (87 % tarkkuudella) koivun, mannyn



ja kuusen luokittelussa. Fricker ym. (2019) saavuttivat CNN-luokittelijalla
tarkkuuden keskiarvoksi 87 % luokitellessaan seitsemdd eri puulajia, vaikka
luokittelun tarkkuudessa olikin isoja lajikohtaisia eroja (67-95 %). Sothe ym. (2020)
totesivat  tutkimuksessaan, ettd luokiteltaessa  puulajeja  yksinomaan
hyperspektritaajuuskaistojen perusteella CNN oli 22-26 prosenttia tarkempi kuin
SVM ja RF. Tyypilliset koneoppimisen metodit osoittautuivat nopeammiksi kuin
CNN mutta niiden kokonaistarkkuudet vaihtelivat enemmaén eri ldhdeaineistoilla,

koska piirteytys ei tapahtunut automaattisesti (Sothe ym. 2020).

3 AINEISTO JA MENETELMAT

3.1 Aineiston keruu, tutkimusalue ja vilineet

Tatd tutkielmaa varten yritettiin kerdtd omaa aineistoa Taka-Keljossa sijaitsevasta
vanhasta boreaalisesta metsdstd heindkuussa ja syyskuussa vuosina 2018-2019
tapahtuneilla RPAS-lennoilla. Kuvausolosuhteet eivdat kuitenkaan olleet
lenndtyspdivind optimaaliset, vaikka tuulen voimakkuus ei sddennusteiden
mukaan ollut yli 5 m/s. Puuskissa tuuli oli kuitenkin selvasti voimakkaampaa, ja
siten kuvissa havaittiin visuaalisessa tarkastelussa merkittdvda epdtarkkuutta
johtuen puiden oksien heilumisesta tuulessa. Kun kaytetyn hyperspektrikameran
55 taajuuskaistaa sisdltdvan kuvan ottoon meni aikaa yli yksi sekunti, olivat
yksittdiset oksat eri taajuuskaistojen kuvissa eri asennoissa. Tadten kuvien
pikseleiden kohdistaminen ei onnistunut edes tyydyttdvéasti. Pikseleiden
kohdistamiseen yritettiin kehitelld menetelmad, jossa sitd olisi tehty
puuyksilokohtaisesti. ArcMap -ohjelmalla rajattiin  puiden kruunuista
monikulmioita, jotka oli tarkoitus poimia tiff-muotoisista hyperspektrikuvista R-
koodin avulla, joka sitten jatkaisi kyseisten vain yhteen puuyksiloén kuuluvien
pikseleiden kohdistusta. Tdm&d menetelmd havaittiin kuitenkin liian hitaaksi R-
ohjelmalla toteutettavaksi eikd kameraan liittyvan Coregistering-ohjelman (v2.0,

Senop Oy, Kangasala, Suomi) avullakaan puuyksiloiden pikseleiden



kohdistaminen onnistunut kunnolla. Tdten itse otettujen kuvien esikésittely
todettiin liian paljon aikaa vievdksi ja monimutkaiseksi tehtdvéksi tutkielman

toteutusaikataulua ajatellen.

Edelld mainittujen haasteiden vuoksi tutkielman aineistona kaytettiin lopulta toista
Jyvdskyldan yliopiston hanketta varten kerdttyd hyperspektrikuva-aineistoa.
Aineisto oli kerdtty Adnekosken Pykilistossd sijaitsevalta boreaaliselta
metsdalueelta. Tutkimusalue sijaitsee Pykilistonpuron varressa (Kuva 1). Puron
varsilla on usein edustettuna paitsi boreaalisille metsille tyypillisid havupuulajeja
myo6s erilaisia lehtipuita. Téassdkin tapauksessa tutkimusalueella tavataan

lehtipuulajeja, kuten koivu, haapa, harmaaleppd, tervaleppd sekd raita.
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Kuva 1. Tutkimusalueen kartta, johon merkatut pisteet ovat maastodataan
merkattuja puita (punainen = ménty, sininen = kuusi, vihred = koivu,

violetti = harmaaleppd). Taustakartta-aineistot: Esri, NLS, NMA, USGS; National
Land Survey of Finland, Esri, Garmin, Geo Technologies, Inc, METI/NASA ja
USGS.



Tutkimusalueelta oli olemassa hyperspektrikuva-aineiston lisdksi maastoaineisto,
jossa tdmdn tutkielman kannalta tdrkeimpind muuttujina oli merkattu
tutkimuspuiden lajit ja niiden GPS-laitteella mitatut sijaintitiedot. Nama on esitetty

Kuvassa 1.

Hyperspektrikuvauksessa kadytettiin Senop Oy:n (ent. Rikola) valmistamaa FPI-
hyperspektrikameraa (Kuva 2). FPI-teknologia perustuu kahden vastakkaisen
peilin véliin jadvan “ilma-aukon” ldpi p&ddstamiin aallonpituuksiin, jotka
vaihtelevat peilien vilisen etdisyyden mukaan (N&si ym. 2016). Tutkimuksessa
kdaytetty kamera tallentaa 2D-kuvia ndkyvan valon ja ldhi-infrapunan
aallonpituuksilla (VNIR; 400-1000 nm). Kuvauksen aallonpituusalue voi olla
enintddn 400 nm:n levyinen, ja jos kyseistd sddtoaluetta haluttaisiin muuttaa, tulisi
sen tapahtua valmistajan tehtaalla. Kuvauksissa tdima aallonpituusvali oli 500-900
nm. Adnekosken aineiston keruu oli tapahtunut 11.6.2020 lennattimilla kameraa
ennalta maddriteltyja lentolinjoja pitkin tarkoituksena kuvata suorakulmion

muotoinen alue Pykalistonpuron ymparilta.



Kuva 2. Senop Oy:n FPI-hyperspektrikamera kiinnitettyna kolmijalkaan.

Hyperspektriraakadatan tallentamista varten laadittiin sekvenssi Rikola
Hyperspectral Imager Software 2.0 -ohjelmalla (Senop Oy, Kangasala, Suomi).
Sekvenssin  avulla  maddritetddn  tallennettavien  aallonpituuksien ja
puoliarvoleveyden (FWHM, Full Width at Half Maximum) yhdistelmét ja niiden
tallennusjdrjestys. Puoliarvoleveys kertoo kameran spektrisestd erotuskyvysta.
Tutkimuksessa kdytettyjen kuvien puolileveysarvojen minimi oli 5,32 ja maksimi

13,88 nm. Kuvien resoluutio oli 1010 x 1010 pikselia.



Kuva 3. DJI Matrice 600 Pro -kopteri, jonka kyydissd on hyperspektrikamera seka
sateilyvoimakkuus- ja GPS-mittarit. Kuva otettiin ensimmaisessa lennétyspaikassa
Taka-Keljossa Jyvaskylassa.

Hyperspektrikameran lenndttdminen tapahtui kauko-ohjattavalla DJI Matrice 600
Pro -heksakopterilla (Kuva 3), jossa on kuusi roottoria. Se pystyy kantamaan 6 kg
painolastin ja kopterin lentoaika ilman painolastia standardiakkuineen on 32
minuuttia. Tutkimuksessa kaytetty FPI-kamera on kevyt (720 g), joten sen
kiinnittaminen lentoalustaan ei lyhentdnyt maksimilentoaikaa merkittdvésti.
Kopterissa oli kiinni Ronin-MX-gimbaali, joka tehtdvd oli pitdd sensori
mahdollisimman vakaana lenndtyksen ajan, jotta kuvakuution eri taajuuskaistat
pysyisivit linjassa toisiinsa ndhden. Adnekoskella kopterin lentokorkeus oli 70
metrid lenndtyksen ldhtopaikkaan ndhden, mutta korkeus maanpintaan ndhden ei
ollut lenndtyksen aikana koko ajan vakio. Maanpinnan korkeus laski ja siten
etdisyys kopteriin kasvoi puronvartta alaspdin mentdessa. Kuvausolosuhteet olivat
olleet Adnekosken lennityspaivind suhteellisen stabiilit valaistuksen suhteen, ja

tuulta ei ollut havaittavissa lainkaan.



3.2 Aineisto

Kerdtty aineisto koostuu yhteensd 97 hyperspektrispektrikuvasta. Tahdn
tutkimukseen soveltuvat kuvat valittiin referenssiaineiston ja kuvien laadun
(pikseleiden valotus ja kohdistamisen onnistuminen) perusteella. Tutkimukseen
valittiin lisdksi mukaan vain sellaisia kuvia, joissa olevien puiden laji pystyttiin
todentamaan maastodatan perusteella. Tillaisia kuvia 18ydettiin 24 kappaletta.
Tdssda tutkimuksessa keskityttiin neljan puulajin luokitteluun, joista puolet oli
lehtipuu- ja puolet havupuulajeja. Valitut puulajit olivat manty, kuusi, koivu seka
harmaaleppd. Tutkimukseen valittujen puuyksildiden lukumaéérat ja pikseleiden

keskimddrdiset lukumddrat puulajeittain on lueteltu Taulukossa 1.

Taulukko 1. Tutkimuksessa kadytettyjen puuyksiléiden ja pikseleiden
keskimddardiset lukumaarat puulajeittain. Puuyksiloon kuuluvien pikseleiden
lukumaédran vaihteluvali oli 328-6445 pikselid kuusten ollessa tyypillisesti
kapealatvaisempia.

Pikseleiden
Puulaji Niytteiden lukumaéira keskimddrdinen
lukumadara
Manty 9 2450
Kuusi 9 1703
Koivu 13 2315
Harmaaleppéd 10 2435

Puulajikohtaisia yksilomaarid tarkastelemalla Taulukosta 1 voidaan todeta, etta
kunkin puulajin edustajia oli mukana tutkimuksessa ldhes yhtd paljon. Koivuista
oli kuitenkin nédytteitd vajaa kolmasosa enemmin kuin havupuulajeista ja noin

neljasosa enemm&n kuin harmaalepistd. Voidaan kuitenkin olettaa, ettei eri



luokkien ndytteiden maaralld ole vaikutusta havaittuihin tuloksiin kunkin puulajin

luokittelutarkkuuden osalta.

3.3 Aineiston esikdsittelymenetelmait

Hyperspektrikuvauksesta saatu raakadata kalibroitiin Rikolan Hyperspectral
Imager Software 2.0 -ohjelman avulla. Tilld ohjelmalla hyperspektrikuville tehtiin
kalibrointi kdyttden pimedkuvaa (engl. dark reference), joka oli otettu juuri ennen
lenndtystd. Sensorin limpenemisestd aiheutuva pimedvirta aiheuttaa sen, ettd
CCD-kennon detektoreihin muodostuu enemméin elektroneja kuin kennolle
saapuvien fotonien takia tulisi, mikd aiheuttaa otettuihin kuviin pikseleittdin
erilaiset madrdt kohinaa (Yang ja Kan 2020). Pimedvirran vaikutusta otettuihin
kuviin pyritddn ehkdisemddn vahentdmadlld hyperspektrikuvista pimedkuva.
Pimedkuvan otossa Kkédytettiin samoja asetuksia valotusajan osalta kuin

hyperspektrikuvissa. Pimedkuva otettiin peittdiméalld kameran linssi.

Honkavaaran ym. (2013) mukaan ideaalitilanteessa kaikki sdteet kulkisivat
hyperspektrikameran FPI-yksikon ldpi samansuuntaisesti. Jotta kameran
polttovilin ja tuloaukon (engl. entrance pupil) ldpimitan suhdetta saataisiin
parannettua, osa séteistd kulkee kuitenkin yksikon ldpi enintddn 10 asteen kulmassa
(Honkavaara ym. 2013). Tama4 aiheuttaa sen, ettd keskiaallonpituus pienenee kuvan
reunoja kohti mentdessd. Tadtd ilmiotd nimitetddn aiheeseen liittyvéssa
kirjallisuudessa spektriseksi hymyksi (engl. spectral smile). Tdssad tutkimuksessa
spektrisen hymyn korjaus tehtiin valitsemalla mukaan ainoastaan puita, jotka olivat
hyperspektrikuvan keskiosassa. Honkavaaran ym. (2013) mukaan kuvien pitkittais-
ja sivuttaispeiton ollessa véhintdan 60 % ja puoliarvoleveyden 10-40 nm on kuvan
nadiirikohdassa spektrisen hymyn vaikutus alle viisi nanometrid, mikd voidaan

yleensd jattdd huomiotta.

Aallonpituuksien sekvenssiin perustuvan hyperspektrikuvan (engl. frame-format
hyperspectral image) taajuuskaistoilla on erilaiset sijainnit lentoalustan etenemisen

lentoradalla tai esimerkiksi tuulesta johtuvan heilumisen vuoksi (Vakalopoulou ja



Karantzalos 2014), joten niiden pikseleiden spatiaalisten erojen korjaaminen on
tarpeellista silloinkin, kun drone pysdytetddn kuvien oton ajaksi. Sekvenssiin
perustuvassa menetelmdssd taajuuskaistojen valotusajat eivdt ole tdysin
samanaikaiset ja tdten niiden vililld on hienoisia spatiaalisia eroja, joilla on
merkitystd analyysin kannalta. Pikseleiden kohdistaminen tehtiin kaikkia
tutkimuskuvien taajuuskaistoja kdyttden Coregistering 2.0 -ohjelmalla (Senop Oy,
Kangasala, Suomi), joka laskee pikseleille samanlaiset sijainnit eri taajuuksilla
perdkkdin  kuvatuissa  tasoissa. = Mozgeriksen ym. (2018) mukaan
Coregistering v1.1 -ohjelma toimii hyvin pikseleiden kohdistamisessa, jos
lentokorkeus on ollut riittdvd ja lentonopeus maltillinen. Tdssd tutkimuksessa
kdytettiin vastaavan ohjelman uudempaa versiota, ja drone pysédhtyi kuvanoton
ajaksi. Ohjelmalla muunnettiin samalla kuvat tiff-muotoisiksi, jotta ne pystyttiin

lukemaan sisddn ArcGIS Pro -ohjelmaan georeferointia varten.

Hyperspektrikuvien georeferointi, eli niiden esittiminen spatiaalisessa
sijainnissaan maanpinnalla, tehtiin manuaalisesti ArcGIS Pro 2.7.1 -ohjelman (ESRI
Inc., Redlands, CA, USA) avulla. Tama vaihe oli tarked, jotta maastodataan merkityt
puut  pystyttiin  tunnistamaan  hyperspektrikuvista. = Hyperspektrikuvien
keskipisteille oli olemassa sensorin tallentamat koordinaatit, joiden avulla kuvat
visualisoitiin ~ karttatasossa. =~ Puut esitettiin = karttatasossa = maastodatan
GPS-koordinaattien avulla. Maanmittauslaitoksen sivuilta ladattua ortokuva-
aineistoa kdyttden hyperspektrikuvista etsittiin maastosta tunnistettavissa olevia
kohteita. ~Kontrollipisteet luotiin valitsemalla piste ensin ldhdetasosta
(hyperspektrikuva) ja arvioimalla kyseisen pisteen sijainti referenssiaineistossa
(ortokuva-aineisto).  Georeferoinnissa suositaan yleensd automatisoituja
menetelmid, toisin sanoen esimerkiksi kontrollipisteiden automaattista laskemista
algoritmeilla ominaisspektriin (engl. spectral signature) perustuen, mutta ArcGIS
Pro -ohjelma edellyttdd, ettd tdlloin ldhde- ja referenssiaineiston tulee olla
yhtenevdisid spatiaalisesti, ajallisesti sekd vuoden ajan, kuvan orientaation, kuvan
skaalan ja taajuuskaistojen yhdistelmien suhteen. Talloin hyperspektrikuvien ja
referenssiaineiston keruun olisi ollut hyvéa tapahtua samanaikaisesti ja niiden olisi

tullut sisdltdad osin samanlaiset taajuuskaistat. Kuvien visuaalisen tulkinnan etu



automatisoituihin menetelmiin verrattuna on, ettd ihmisaivot pystyvat
erottelemaan tehokkaasti kuvista erilaisia piirteitd, esimerkiksi valoja ja varjoja

(Horning ym. 2010).

Georeferoinnin jdlkeen kuvista valittiin tunnistettavissa olevat puut. Valinnassa
kriteereind olivat puun sijainti mahdollisimman ldhelld kuvan keskustaa, puun
elossa olo ja pikseleiden kohdistamisen onnistuminen kuvissa esiintyvista lievista
védrivirheistd huolimatta. Valituista puuyksiloistd poimittiin kruunun valaistun
osan keskipisteen koordinaatit ja sen sdde ldhimp&an ulkoreunaan mitattiin ArcGIS

Pro -ohjelmalla. Kruunun sédde oli minimissdan 10 pikselin mittainen.

Aineistolle tehtiin esikésittelyd R-ohjelman avulla. Ensin CSV-muotoiseen Excel-
taulukon tiedot luettiin ohjelmaan muuttujina hyperspektrikuvan nimi ja kuvasta
16ytyvan puuyksilon laji, sekd edelld mainitut sdteen pituus pikseleind sekd sen
latvuksen valaistun osan keskikohdan x- ja y-koordinaatit. Lisdksi puulajin suhteen
epdvarmoina pidetyt puut saivat tunnisteen 1 ja muut tunnisteen 0, jotta
puuyksildiden tunnistuksen onnistumista kyettiin myshemmin arvioimaan puiden
spektrien avulla. Ohjaajani Anssi Lensun rakentama R-koodi poimi taulukossa
olevien muuttujien perusteella kunkin puun médéritellyt pikselit ja piirsi ne ndkyviin
eri védreilld kuin alkuperdisessd kuvassa, jotta puuyksiléiden pikseleiden poiminnan
onnistuminen voitiin varmistaa. Koodin tarkoituksena oli seuraavaksi tuottaa
puuyksilokohtaisten  pikseliarvojen  taajuuskaistakohtaisiin  keskiarvoihin
perustuva opetusdata, joka sisdltdisi kunkin puun tunnistetiedot sekd sen
pikseleistd lasketut aallonpituuskaistojen heijastavuusprofiilit. Tamédn lisdksi
opetusdatassa  kokeiltiin ~ kdyttdd  perdkkdisten  aallonpituuskaistojen
heijastavuuksien erotuksia. Toisin sanoen aallonpituuskaistan heijastavuusarvosta
vdhennettiin aina sitd edellisen aallonpituuskaistan vastaava arvo, jotta saatiin
tietdd, onko aallonpituuskaistojen valilld heijastavuuksissa tapahtunut muutos
kasvava vai laskeva. T&td aallonpituuskaistojen heijastavuuksien erotusta
kayttamalld saatiin tdmén aineiston tapauksessa kdytdnnossd samantyyppisid
arvoja kuin saataisiin kdyttamalld aallonpituuskaistojen heijastavuuksien

derivaattoja. Esimerkiksi Caon ym. (2018) tutkimuksessa derivaattoja kaytettiin



onnistuneesti tuomaan esiin spektrien aaltomuodoissa tapahtuvia muutoksia ja

huippuarvoja, jotta puulajeja pystyttiin erottamaan entistdkin tarkemmin toisistaan.

Aineiston esikdsittelyyn oli erilaisia vaihtoehtoja, jotka nimettiin itse nimikkeilld
Drop.dark, Adjust, Adj.species ja Adj.center. Drop.dark-esikésittely hylkasi kunkin
puun kaikkein tummimmista pikseleistd tietyn prosentuaalisen osan. Ajatuksena
tassd oli, ettd ndmd tummimmat pikselit saattoivat useissa tapauksissa edustaa
jotakin muuta kuin puun lehvidstod, kuten puun oksia tai maastoa puun alla.
Luokittelun ulkopuolelle jatettdvdd pikseleiden madrdd tai osuutta pystyttiin
muuttamaan muuttamalla esikdsittelytavan poimintarajana kdytetyn kvantiilin
arvoa. Tassd tutkimuksessa puuyksilon pikseleistd hyldttiin 25 % eli kadytettiin
kvantiilia 0,25. Adjust-esikésittelylld puuyksilostd poimittujen pikseleiden
(heijastuksen aallonpituusarvojen keskiarvoon perustuvat) kirkkausarvot pyrittiin
tasoittamaan saatamallad arvot kaikissa pikseleissa samanlaisiksi kuin kunkin puun
kirkkaimmalla pikselilld, jotta saman puun lehvéston valossa ja varjossa olevat
lehdet olisivat kirkkaudeltaan likimain vastaavia, eivitkd valaistuserot tuottaisi

aineistoon ylimaaraistd vaihtelua.

Esikésittelyssd kokeiltiin my6s kdyttdaa PCA-analyysid aineiston ulottuvuuksien
kaventamiseen. PCA-analyysin todettiin kuitenkin heikentdvan luokittelutuloksia,
mikd voi johtua kdytossd olleesta aineistosta. Tutkimusaineistossa saattoi olla liian
vdhdn nadytteitd suhteessa muuttujien korkeaan méaaraan. PCA-analyysin heikkoon
suoriutumiseen voi kuitenkin olla lukuisia muitakin syitd. Valaistuseroista
kertovaa, ensimmadistd padkomponenttia ei kokeiltu jattdd pois, jolloin luokittelussa
olisi kdytetty pelkdstddan sdvyeroista kertovia komponentteja. Komponenttien
madrdd ei myoskddn kokeiltu optimoida vaan niistd kymmenen suurinta otettiin
mukaan luokitteluun. Lisdksi PCA-analyysid olisi voitu testata alkuperdiselld
pikseliaineistolla. Tassd tutkimuksessa kdytettiin yksinomaan puuyksilokohtaisia
pikseleiden keskiarvoja. On mahdollista, ettd ndilld muutoksilla esikasittelytapa

olisi toiminut paremmin.

Esikésittelyssd testattiin myos kasvillisuusindeksien kayttod. Tutkimukseen

valittiin neljd indeksid, jotka olivat Wun ja Zhangin (2019) tutkimuksessa mukana



parhaita  kokonaistarkkuuksia  tuottaneissa  piirrejoukoissa  kdytettdessa
SVM-luokittelijaa. Namaé indeksit olivat NDVI (Normalized Difference Vegetation
Index), PRI (Photochemical Reflectance Index), GNDVI (Green Normalized
Difference Vegetation Index) sekd PSRI (Plant Senescence Reflectance Index) ja
niiden laskukaavat loytyvat Taulukosta 2, jossa esitetddn kaavoissa tdmdn
tutkimuksen kuva-aineiston alkuperdistd laskentakaavaa lahimmét aallonpituudet.
Indeksit liittyvat kasvillisuuden klorofylli- ja karotenoidipitoisuuksiin ja kolme

niistd hyodyntdd myos lahi-infrapunan aallonpituutta (Wu ja Zhang 2019).

Taulukko 2. Tutkimuksessa kaytetyt kasvillisuusindeksit ja niiden laskukaavat.

Kasvillisuusindeksi Kaava

(p512,96 — p530,18)
(p512,96 + p530,18)

Normalized Difference Vegetation Index NDVI =

_ (p533,53 — p568,69)

Photochemical Reflectance Index PRI =

(p533,53 + p568,69)
Green Normalized Difference Vegetation GNDVI = (p799,56 — p547,76)
Index ~ (p799,56 + p547,76)
Plant Senescence Reflectance Index PSRI = (p681,46 — p505,72)

p750,57

Tutkimuksessa 10ydettiin aineistolle tehokas esikdsittelymenetelmd, jolla saatiin
merkittavasti nostettua luokittelun kokonaistarkkuutta kaikilla luokittelijoilla.
Adj.species-esikésittelylld saatiin  tasoitettua kirkkauseroja saman lajin
puuyksiloistd poimittujen pikseleiden vélilld. Kyseinen toiminto skaalasi kunkin
puulajin pikselit kyseisen lajin spektrien heijastavuusarvojen maksimiarvon
perusteella. Tutkimuksessamme luokittelua tehtiin puille, joiden lajit olivat
etukdteen tiedossa. Tamd esikdsittelymenetelmd vaatiikin, ettd luokiteltavien
puiden lajit tunnetaan, mikd tekee siitd soveltuvan vain vastaavalla tavalla
toteutettuihin =~ tutkimuksiin.  Tuntemattomalla  aineistolla  lajikohtaisia
heijastavuuseroja voisi olla mahdollista tasoittaa joko asettamalla kunkin lajin

kaikkien puuyksildiden keskiarvon nollaan tai tekemadlld tasoitus kuvakohtaisesti



johonkin kuvasta 16ytyvaan maksimiin tai poimimalla puuyksil6t kaikkien kuvien
mosaiikista, jossa alkuperdisten kuvien valaistuserot olisivat jo minimoitu.
Puuyksilokohtaista heijastavuuksien keskiarvon sijoittamista nollaan kokeiltiin
Adj.center-esikdsittelyn avulla, joka laskee annetun raja-arvon yldpuolella oleville
heijastavuusarvoille keskipisteen. Kuvakohtainen esikdsittely olisi ollut
hankalampaa toteuttaa kunnolla, silld kaikista kuvista ei esimerkiksi 16ytynyt

saman puulajin edustajia kirkkaassa auringonvalossa.

3.4 Puulajien luokittelumenetelmat

Luokittelussa kaytettiin puukohtaisia piirrevektoreita, jotka olivat pikseleiden
aallonpituuskaistojen heijastavuuksien keskiarvoja. Lisdksi kokeiltiin kayttad
pelkdstddan spektrien perdkkdisten aallonpituuksien heijastavuuksien erotuksia
sekd molempia edelldi mainittuja samanaikaisesti. Kolmantena vaihtoehtona

mukaan otettiin vield tutkimukseen valitut kasvillisuusindeksit (Taulukko 2).

Puulajien luokittelussa kdytetyt algoritmit olivat lineaarinen diskriminanttianalyysi
(LDA), RF ja SVM (ks. aliluku 2.4). Tarkemmin vertailuvaiheessa kaytettiin
askeltavaa LDA-algoritmia, joka kédyttdd luokittelussa osajoukkoa alkuperdisistd
muuttujista. Jokaisella askeleella mallin rakennuksessa arvioidaan, mitkd muuttujat
kaikkien muuttujien joukosta toimivat parhaiten luokkien erottamisessa.
Luokittelua tehtiin R:in caret-paketilla (Kuhn M. 2021. caret: Classification and
Regression  Training. R  package version 6.0-90. https://CRAN.R-
project.org/package=caret), johon kaikki tutkimuksessa kaytetyt algoritmit
sisdltyivat. Caret-paketin etuna on, ettd sen avulla luokittelijoiden
hyperparametreja voidaan optimoida ja sen tuloksena saadaan arvio luokittelijan
suorituskyvystd, koska se tekee wvalituilla luokittelijoilla automaattisesti
ristiinvalidointia eli kdyttdd madrdttyd osaa aineistosta koulutuksessa ja jdljelle
jddvdd osaa luokittelun hyvyyden estimointiin. Tédssd tutkimuksessa kaytetiin
kymmenkertaista ristiinvalidointia (engl. ten-fold cross-validation), jossa algoritmi

kdayttdd noin 90 % prosenttia aineistosta koulutukseen ja loput 10 % siitd



testaukseen. Luokittelun hyvyyden testaukseen kaytettiin siis eri osaa aineistosta

kuin koulutukseen jokaisen 10 opetus- ja testauskierroksen yhdistelmén aikana.

Caret-paketissa RF:n sdddettdvit hyperparametrit olivat puiden mééra (ntree) seka
satunnaisten muuttujien, toisin sanoen ennustajien, mddrd (mtry), jota kdytetaan
jokaisessa puussa pddtoksen tekoon. Luokittelussa kaytettiin caret-paketissa
oletuksena olevia hyperparametrien arvojen skaaloja. Oletusarvona mitry-
hyperparametrille on kaikkien muuttujien nelijuuri ja maksimiarvona kaikkien

muuttujien madrd. Puita mallissa oli 300 kappaletta.

SVM:lla on monia erilaisia kadyttotapoja caret-paketissa. Tdssd tutkimuksessa
kdytettiin  epdlineaaria  polynomeihin  perustuvia  muunnosfunktioita.
Polynomeihin perustuvien ytimien kdyton etuna on, ettd se tekee piirteistyksen
lahtoavaruudessa. Mallin sdddettdviin hyperparametreihin kuuluu C (engl. cost),
joka madrittdd virheelliset luokitukset ikddn kuin sakottaen luokittelijaa niistd
(RPubs n.d.). Mitd korkeampi C:n arvo sitd todenndkoisempdd on, ettd
luokittelutulokset ovat luotettavia. Lisdksi mallissa voi sddtdd skaalaa (engl. scale)
ja polynomitermien maksimaalista astetta (engl. degree). Skaalauksella malli sd&taa
piirteiden arvot samalle vaihteluvilille ja aste puolestaan ilmaisee aineiston
muuntamisessa kdytetyn polynomin asteen, joka siis maddrittdd jakamiseen
kaytettyd funktiota. Luokittelu tehtiin tdssd tutkimuksessa mallin oletuksena

olleilla hyperparametrien arvoskaaloilla.

4 TULOKSET

Puulajikohtaiset pikseleiden heijastavuuksien keskiarvot eri aallonpituuksilla
esikdsittelyiden jdlkeen on esitetty Kuvassa 4. Kuvaan on lisdksi merkitty
pikseleiden heijastavuuksissa esiintynyt hajonta eri aallonpituuksilla. Kuvasta
voidaan havaita heijastavuuksien olleen samankaltainen kaikilla puulajeilla

vihredn valon aallonpituuksilla, kunnes lajit alkoivat erottua hieman toisistaan



punaisen valon aallonpituusalueelle siirryttdessd. Parhaiten spektrien véliset erot
tulivat esiin ldhi-infrapunan aallonpituuksilla (n. 700-900 nm). Heijastavuudet
olivat korkeampia lehti- kuin havupuulajeilla. Lehtipuulajien heijastavuudet olivat
hyvin toisiaan vastaavia koko spektrilld mutta niiden viliset erot tulivat puolestaan
parhaiten esiin ndkyvan valon puolella, eli aallonpituusvalilld 500-700 nm.
Havupuiden spektrit erottuivat selkeimmin toisistaan ldhi-infrapunan
aallonpituuksilla, joilla niiden heijastavuusspektreissd oli huomattavia eroja.
Minnyn spektri oli kyseisilld aallonpituusalueilla kuusta ldhempéna lehtipuiden
spektreja niiden erottuessa kuitenkin selkedsti toisistaan. Kuusilla havaittiin

kaikista alhaisimmat pikseleiden heijastavuuksien keskiarvot.

Kuvasta 4 voidaan my®os todeta eri aallonpituuksilla esiintyneen hajonnan olleen
erittdin vahdistd, kun pikseleiden kirkkauserojen tasoitus tehtiin saman puulajin
yksiloiden pikseleille. Kuvaan kédytettyd aineistoa laskettaessa kirkkauserojen
tasoituksessa kdytettiin myo6s kasvillisuusindeksejd, tummimpien pikseleiden
hylkdamistd (kvantiili 0,25), kirkkauserojen tasoitusta kaikkien puuyksildiden
pikseleiden vililld. Kasvillisuusindeksien hajonta oli hyvin véhdistd verrattuna

heijastavuusarvojen hajontaan, joten kuvasta niiden eroja on vaikea havaita.
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Kuva 4. Pikseleiden heijastavuuksien keskiarvospektrit ja eri aallonpituuksilla
esiintyvéat hajonnat puulajikohtaisesti. Musta spektrikdyra visualisoi harmaalepén,
punainen koivun, vihredi mannyn ja sininen kuusen heijastavuuksien
keskimddraisid intensiteettejd ja janat hajontien méaéria eri aallonpituuksilla.

Taulukossa 3 on esitetty erilaisilla esikasittelyilld saatuja tuloksia LDA-, RF-ja SVM-
algoritmeille. Askeltavalla LDA:lla havaittiin vain hyvin pienid eroavaisuuksia
kokonaistarkkuuden ja Kappa-arvoissa. Korkein kokonaistarkkuus (98 %, Kappa =
0,96) saatiin kayttamalld esikédsittelyssd tummimpien pikseleiden hylkdamistd,
lajikohtaista kirkkauserojen tasoitusta sekd kasvillisuusindekseja. Ldhes yhta
hyvdan kokonaistarkkuuteen (97 %, Kappa = 0,96) pddstiin muuten samoilla
esikdsittelyillda mutta kayttamallda kasvillisuusindeksien sijasta perdkkdisten
aallonpituuksien heijastavuuksien erotuksia. Askeltavalla LDA:la saatiin
parhaimmat luokittelun kokonaistarkkuudet verrattaessa kaikkia kolmea

luokittelijaa keskendan.



Taulukko 3. Eri esikdsittelymenetelmilld saadut kokonaistarkkuudet ja Kappa-
arvot LDA-, RF- ja SVM-luokittelijoille. Drop.dark tarkoittaa 25 prosentin
tummimmista pikseleistd hylkdamistd, Adjust tasoittaa puuyksilon pikseleiden
viliset kirkkauserot, Adj.species tekee saman kaikille saman puulajin pikseleille,
Add.deriv kayttda perdkkdisten aallonpituuksien heijastavuuksien erotuksia ja
Add.vis kaikkia neljdd kasvillisuusindeksia.

Esikisittely- Kokonaistarkkuus/Kappa

menetelmi LDA RF SVM

Drop.dark, Adjust,
Adj.species 0,94/ 091 0,95/ 0,94 0,85/0,80
Drop.dark, Adjust,
Adj.species, 0,95/0,93 0,91/0,89 0,87/0,82
Add.deriv

Drop.dark, Adjust,
Adj.species, 0,95/0,93 0,95/0,93 0,86/0,80
Add.vis

Drop.dark, Adjust,
Adj.species, 0,95/0,93 0,93/0,91 0,88/0,83
Add.deriv, Add.vis

Drop.dark,
Adj.species, 0,98/0,96 0,94/0,92 0,78/0,71
Add.vis

Drop.dark,
Add.deriv, 0,97/0,96 0,94/0,91 0,86/0,81
Adj.species

RF:lla kaikki esikdsittelymenetelmit tuottivat myos yli 90 % luokittelun
kokonaistarkkuuden. Korkein saavuttu kokonaistarkkuus oli 95 % (Kappa = 0,93-
0,94) ja sithen pédéstiin kahdella erilaisella esikdsittelymenetelmalld. Ensimmaéisessa
niistd kaytettiin puuyksiloiden tummimpien pikseleiden hylkdamistd, niiden
pikseleiden kirkkauserojen tasoitusta ja saman lajin yksiloiden kaikille pikseleille
tehtyd kirkkauserojen tasoitusta. Toisessa tehtiin samat vaiheet mutta lisdna
kaytettiin ~ kasvillisuusindeksejd. = Tastd ~ voidaan — pddtelld,  etteivit

kasvillisuusindeksit vaikuttaneet luokittelutulokseen.



Kaikissa Taulukossa 3 nikyvissd ajoissa SVM-algoritmin skaalahyperparametrin
arvo oli 0,100 ja niissd kdytettiin joko ensimmdisen tai toisen asteen polynomia
niiden tuottaessa korkeimmat kokonaisluokittelutarkkuudet ja Kappa-arvot.
SVM:lla korkeimmaksi luokittelun kokonaistarkkuudeksi saatiin 88 %
(Kappa = 0,83), mikd oli kuitenkin selkedsti matalampi kuin kahdella muulla
luokittelijalla. Tadlloin sakkoarvo eli C oli 0,25. Yleisesti ottaen SVM:lla saaduissa
tuloksissa oli my0s eniten vaihtelua erilaisten esikédsittelymenetelmien valilla.
Alhaisimmillaan luokittelun kokonaistarkkuus oli 78 % (Kappa = 0,71) kdytettdessa
tummimpien pikseleiden hylkaamistd, lajikohtaista kirkkauserojen tasoitusta sekéa
kasvillisuusindeksejd, mikd puolestaan tuotti LDA:la parhaan luokittelun
kokonaistarkkuuden ja Kappa-arvon koko tutkimuksessa. Muilla esikasittelyilld

SVM:n tulokset olivat yli 84 % (Kappa = 0,80-0,83).

5 TULOSTEN TARKASTELU

Askeltavalla LDA:1la saadut korkeimmat luokittelun kokonaistarkkuudet (97-98 %)
pdihittivat luokittelijoita vertailtaessa RF:la ja SVM:lla saadut tulokset. LDA-
algoritmin ei oletettu toimivan tdman aineiston kohdalla hyvin, silld se olettaa
piirteiden vdlistd riippumattomuutta. T&dssd aineistossa aallonpituuskaistojen
heijastavuuksien vélilld oli korrelaatiota. Tavallista LDA-luokittelijaa kdytettdessa
R antoikin varoituksen muuttujien Kkollineaarisuudesta. Mitd vdhemmaén
kollineaarisuutta selittdvien muuttujien vililld havaitaan sitd itsendisempid ne ovat
selitettdvan muuttujan kdyttdytymisen selittdmisessd. Tastd huolimatta askeltavaa
muuttujien valintaa kaytettdessi LDA tuotti parhaat kokonaistarkkuudet
luokiteltaessa. Syynd tdhdn on varmaankin vertailuajoissa kaytetty askeltava
muuttujien valinta, joka jdtti automaattisesti korreloivia piirteitd pois. Télle
aineistolle LDA-luokittelijan toimintaperiaate vaikutti sopivan, ja malli suoriutui

luokkien vilisen erottuvuuden maksimoinnissa hyvin.



PCA-analyysi ja askeltava LDA-analyysi ovat siitd samankaltaisia, ettd molemmat
pyrkivdat kaventamaan ldhtdaineiston moniulotteisuutta. Tamédn aineiston
tapauksessa PCA ei kuitenkaan parantanut luokittelutuloksia. Varmaa syytd tahan
on mahdotonta antaa mutta todennékdisesti kdytetyssad aineistossa oli liian paljon
muuttujia suhteessa ndytteiden méaaraan. Tulevissa tutkimuksissa PCA-analyysin
toimivuutta voidaan oletettavasti parantaa kasvattamalla koulutuksessa ja
luokittelussa kdytettdvien ndytteiden lukuméaardd. Tassd tutkimuksessa aineistoa
jouduttiin muutenkin kerddmddn useaan otteeseen, ja kokonaan uuden aineiston
kerdaminen olisi pitkittanyt tutkimuksen valmistumista, minkd vuoksi padtettiin
lopulta turvautua tutkimuksen ulkopuoliseen aineistoon. Verrattaessa PCA- ja
LDA-algoritmien oletuksia teoriatasolla, olisi ldhtokohtaisesti voitu olettaa PCA-
analyysin parantavan tdmdn tutkimuksen aineiston luokittelutuloksia, silld
ndytteiden vahdinen méara ei vaikuta siihen tyypillisesti yhta paljon kuin ohjatun

oppimisen luokittelualgoritmeihin.

RF-algoritmin soveltuvuuden tdmdn tutkimuksen luokittelutehtdvaan todettiin
olevan hyvd, mitd tukevat myos aiempien puulajinluokittelusta tehtyjen
tutkimusten  tulokset.  Tédssd  tutkimuksessa  saavutetut  luokittelun
kokonaistarkkuudet olivatkin samansuuntaisia tai jopa osin hieman korkeampia
kuin taustaosiossa esiteltyjen tutkimusten tulokset. On kuitenkin syytd huomioida,
ettd tutkimusten keskindinen vertailtavuus on alhainen toisistaan poikkeavien
toteutustapojen vuoksi. Yksi silmiinpistdavimmistd tuloksista tdssd tutkimuksessa
oli RF-algoritmin suoriutuminen tasaisemmin ja luokittelun kokonais-
tarkkuuksiltaan paremmin kuin SVM-algoritmi. Lukuisissa tutkimuksissa (mm.
Ballantin ym. 2016, Cao ym. 2020, Viinikka 2020) SVM-luokittelijan avulla on p&asty
korkeampiin luokittelun kokonaistarkkuuksiin kuin RF-luokittelijalla. Tédhdn voi
olla monia syitd mutta kaikista merkittavimmiksi vaikuttajiksi arvioisin kdytetyn
SVM-menetelmdn valinnan sekd hyperparametrien sddtamisen puutteellisuuden
luokitellulle aineistolle sopivaksi. Tamédn tutkimuksen aikataulun puitteissa
laajamittaista menetelmien ja hyperparametrien toimivuuden testaamista ei kyetty
toteuttamaan mutta on  mahdollista, ettd parempiin  luokittelun

kokonaistarkkuuksiin olisi télld tavoin péddsty. Toinen syy luokittelijan tuottamiin



alhaisempiin kokonaistarkkuuksiin voisi olla moniluokkainen aineisto. Kuten
Melgani ja Bruzzone (2004) kirjoittivat, SVM on alun perin kaksiluokkaiseen
luokitteluun suunniteltu malli, joka ei valttdmattda tuota yhtd tarkkoja tuloksia
moniluokkaisessa luokittelussa. Kaiken kaikkiaan SVM on aiemmin toiminut
puulajien luokittelussa hyvin ja silld saatiin tdssdkin tutkimuksessa pddosin hyvid
luokittelun kokonaistarkkuuksia, joten piddn ensimmdiseksi mainittua
todenndkoisempédnd syynd mallin alempaan suoriutumiseen kahteen muuhun

luokittelijaan verrattuna.

Tamdn tutkimuksen tavoitteena oli selvittdd, 1) voidaanko 55-taajuuskaistaisista
hyperspektrikuvista erottaa minty, kuusi, harmaaleppd ja koivu toisistaan
vahintdan 75 % varmuudella, 2) mitkd tutkimukseen valituista esikasittely- ja
luokittelumenetelmistd toimivat parhaiten hankitulle hyperspektrikuva-aineistolle
ja 3) auttavatko aineistosta laskettavissa olevat piirteet, kuten perdkkdisten
taajuuskaistojen heijastavuuksien erotukset ja kasvillisuusindeksit, puulajien
tunnistuksessa. Ensimmadiseen tutkimuskysymykseen vastaus oli, ettd tutkimuksen
aineistolla ja sen analysointiin kdytetyilld esikasittely- ja luokittelumenetelmilld
puulajit olivat tunnistettavissa toisistaan yli 77 % kokonaistarkkuudella ja eri
luokittelijoilla saaduista tuloksista laskettujen keskiarvojen perusteella noin 90 %
tarkkuudella esikasittelymenetelmaéstd riippuen. Tulokset viittaavat boreaalisista
metsistd  kerdttyjen hyperspektrikuva-aineistojen soveltuvan luokiteltavaksi
ohjatun koneoppimisen menetelmilld ja tuottavan kohtuullisen hyvid ja

suurimmalta osin jopa erittdin hyvid kokonaistarkkuuden tuloksia ja Kappa-arvoja.

Toiseen tutkimuskysymykseen vastaus oli tdmédn aineiston tapauksessa yllattava;
askeltavalla LDA:la saavutettiin paras luokittelun kokonaistarkkuus (98 %,
Kappa = 0,96) kayttamalla esikdsittelyssd tummimpien pikseleiden hylkaamistd,
saman puulajin pikseleiden kirkkauserojen tasoitusta sekd kasvillisuusindekseja.
Tdamad esikésittely toimi hyvin myo6s RF:1la (kokonaistarkkuus = 94 %, Kappa = 0,92).
Sen sijaan SVM-algoritmilla kyseinen menetelmd tuotti heikoimman luokittelun
kokonaistarkkuuden (78 %, Kappa = 0,71). Samalla esikésittelylld, johon lisdttiin

puuyksilokohtainen valoisuuserojen tasoitus (Adjust) SVM pdési kuitenkin 86 %



kokonaistarkkuuteen (Kappa = 0,80), mistd voidaan pé&dtelld, ettd kyseinen
esikdsittely oli tarpeellinen SVM:lla tdmdn yhdistelmdn tapauksessa. Yleisesti
ottaen SVM tuotti heikompia luokittelun kokonaistarkkuuden arvoja kuin LDA ja
RF, joilla saadut tulokset eivit poikenneet huomattavasti toisistaan. Laskettaessa
kaikkien kolmen luokittelijan kokonaistarkkuuksien keskiarvo erilaisilla
esikdsittelymenetelmilld, toimivin esikdsittelymenetelmien yhdistelmd oli
tummimpien pikseleiden hylkddminen (Drop.dark), saman lajin pikseleiden
kirkkauserojen  tasoitus (Adj.species) ja perdkkdisten aallonpituuksien
heijastavuuksien  erotukset (Add.deriv), jolloin saavutettu luokittelun

kokonaistarkkuuksien keskiarvo oli yli 92 %.

Kolmanteen tutkimuskysymykseen vastaukseksi saatiin, ettd osalla luokittelijoista
kasvillisuusindeksit ja perdkkdisten aallonpituuksien heijastavuuksien erotukset
nostivat ja osalla taas laskivat luokittelun kokonaistarkkuuksia hieman. SVM-
algoritmilla yhdistettdessd perdkkdisten aallonpituuksien heijastavuuksien
erotukset tai ne ja kasvillisuusindeksit muihin esikasittelymenetelmiin (Drop.dark,
Adjust, Adj.species) saavutettiin 1-3 %-yksikkod korkeampi luokittelun
kokonaistarkkuus kuin kdyttdmaélla muita edelld mainittuja esikésittelymenetelmia
samanaikaisesti. RF:lld puolestaan lasketuilla piirteilld ei ollut vaikutusta
luokittelun kokonaistarkkuuteen tai niiden kadyttd heikensi luokittelun
kokonaistarkkuuden arvoa hieman (1-4 %-yksikkod). Askeltavalla LDA:1la
perdkkdisten aallonpituuksien heijastavuuksien erotukset ja kasvillisuusindeksit
yhdessa tai erikseen kasvattivat luokittelun kokonaistarkkuuksia hieman (1-4 %-
yksikkod) riippuen esikdsittelymenetelmien yhdistelméstd. Téassd asiassa ei siis
havaittu kaikkiin luokittelijoihin yleispdtevda trendid ja laskettujen piirteiden
vaikutuksia luokittelun tarkkuuteen voidaankin pitdd riippuvaisena muista

esikdsittelyyn kaytetyistd menetelmista ja luokittelumenetelmasta.

Tdssd tutkimuksessa saadut tulokset vahvistavat késitystd siitd, ettd puulajien
luokittelu  hyperspektrikuvista on potentiaalinen menetelmd puulajien
tunnistukseen. Tuloksista voidaan kuitenkin todeta, etti luokittelun tarkkuutta

ohjailee vahvasti kerdtyn aineiston ominaisuudet ja laatu sekd sen esikésittelyyn ja



luokitteluun valitut menetelmdt. Taman tutkimuksen tulokset tukevat muissa
tutkimuksissa saatuja lupaavia tuloksia ohjatun koneoppimisen hytdyntamisesta
muiden puulajintunnistukseen kaytettdavien menetelmien apuna.
Hyperspektrikuvauksella ~ voisi  esimerkiksi  olla ~ mahdollista  paikata
laserkeilauksessa ja ilmakuvauksessa tulevia virheitd puulajinluokittelussa.
Tulevaisuudessa tdhdn tutkimukseen valittujen puulajien luokittelua voitaisiin
tutkia lisdd monimutkaisemmilla koneoppimisen menetelmilld, kuten
(syvdoppimiseen tarkoitetuilla) neuroverkoilla. Niiden on todettu optimaalisesti
sdddettyind tuottavan erittdin hyvid luokittelutarkkuuksia. Myds muunlaisten
kasvillisuusindeksien hyodyllisyyttd esikésittelyssd voisi olla mielenkiintoista
testata. Lisdksi SVM-luokittelijan optimointi puulajiluokitteluun olisi yksi

mahdollinen tulevaisuuden tutkimusaihe.

Vaikeasti ennustettavat ja globaalit ympdristdongelmat, kuten ilmastonmuutos,
tulevat lisdidmdan tehokkaiden tutkimusmenetelmien tarvetta metsdluonnon
monimuotoisuuden tutkimuksessa. Samalla, kun maastotyon tekeminen on
muuttunut kalliimmaksi, kansallinen ja kansainvdlinen metsiensuojelun
lainsdadantd tulevat kiristymaan, jolloin aineiston keruuta ja kasittelya tehostavien
menetelmien merkitys korostuu entisestddn. Hyperspektrikuvauksen avulla
pystytddn tuottamaan erittdin tarkkoja ja informatiivisia aineistoja, joille 16ytyy
lukemattomia sovelluskohteita metsien taloudellisen arvon ja suojeluarvojen
kasvattamista  ajatellen. = Hyperspektrikuvauksen  toteuttaminen  vaatii
alkuinvestointeja mutta on kuitenkin kokonaisuudessaan jo suhteellisen
kustannustehokasta. = Tutkimus metsdn  puulajisuhteiden  madrityksesta
hyperspektrikuvauksen avulla on kuitenkin vasta ldhtokuopissa, silld etenkin
tiheistd, nuorista ja monimuotoisista metsistd saatujen hyperspektrikuva-

kehitystyotd menetelmaétasolla.
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